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Autorenreferat 

Eine an den Bedürfnissen von Radfahrer*innen orientierte Planung ist für die Förde-

rung des Radverkehrs unumgänglich. Um den Ausbau der Radverkehrsinfrastruktur ent-

sprechend zu planen, sind jedoch Informationen zum Routenwahlverhalten der Radfah-

renden und dessen Einflussfaktoren notwendig. Mit diesen Informationen können z.B. 

Wirkungen von Maßnahmen oder die zukünftige Nutzung von geplanter Radverkehrsinf-

rastruktur abgeschätzt werden. 

Aus diesem Grund wurden vor allem in der letzten Dekade zahlreiche internationale 

Arbeiten vorangetrieben, die die Routenwahl auf Basis von GPS-basierten Daten zum real 

beobachteten Routenwahlverhalten untersuchten. Da die Studien meist für einzelne und 

nichtdeutsche Städte durchgeführt wurden, lassen sich die Ergebnisse jedoch nicht direkt 

auf den deutschen Raum übertragen.  

Um die Einflussfaktoren der Routenwahl für den deutschen Raum zu untersuchen, 

wird in dieser Arbeit die Routenwahl von Radfahrenden im Raum Dresden analysiert. Ba-

sis der Untersuchung stellt ein während der Aktion STADTRADELN erhobener GPS-Daten-

satz dar, der 18.459 Radfahrten von 1.361 Radfahrer*innen enthält und Auskunft über 

deren real beobachtetes Routenwahlverhalten gibt. Die erhobenen Routendaten wurden 

mit unterschiedlichen Verfahren aufbereitet und über ein Verkehrsnetz mit Sekundärda-

ten angereichert, sodass die Eigenschaften der gewählten Routen berechnet und den je-

weils erzeugten und nicht gewählten Routenalternativen gegenübergestellt werden konn-

ten. Der Einfluss der unterschiedlichen Faktoren wurde anschließend mittels logistischer 

Regressionsanalyse untersucht. 

Das Ergebnis der Untersuchung zeigt auf, dass sich die folgenden Einflussfaktoren 

positiv auf die Routenwahl auswirken: 

+ Existenz von Radverkehrsinfrastruktur 

+ Geringe Längsneigungen 

+ Gute Oberflächenbeschaffenheit (z.B. Asphalt) 

+ Vorhandensein anderer Radfahrender entlang einer Route 

+ Geringe zulässige Maximalgeschwindigkeit des motorisierten Verkehrs 

+ Geringe Fahrstreifenanzahl des Kfz-Verkehrs 

+ Durch Lichtsignalanlagen geregelte Knotenpunkte 

+ Grün- und Wohngebietsflächen  

Demgegenüber üben die folgenden Einflussfaktoren einen negativen Einfluss auf die 

Wahl einer Route aus: 

 



–    Zunehmende Distanz 

–    Hohe Streckenanteile mit großer Längsneigung 

–    Eine hohe maximale Längsneigung der Route  

–    Geringe Breite der Radverkehrsführung  

–    Höhere Unfallhäufigkeit entlang der Route 

Für einige Einflussfaktoren konnte kein (signifikanter) Einfluss auf die Routenwahl 

nachgewiesen werden. Dazu gehören bspw. die durchschnittlich tägliche Verkehrsstärke 

des Kfz-Verkehrs, der ruhende Verkehr oder die Häufigkeit von „rechts-vor-links“ geregel-

ten Knotenpunkten. 

Die vorliegende Arbeit konnte dazu beitragen, die Wirkung der Einflussfaktoren auf 

die Routenwahl im Radverkehr einer deutschen Stadt zu quantifizieren. Eine Stärke der 

Untersuchung liegt in der Erhebung und Nutzung des umfangreichen GPS-Datensatzes 

zum real beobachteten Routenwahlverhalten der Radfahrer*innen. Das resultierende 

Routenwahlmodell kann für die Abschätzung von Maßnahmenwirkungen genutzt werden 

(z.B. im Rahmen der Verkehrsnachfragemodellierung). 

Eine kritische Reflexion der Ergebnisse und Methoden zeigt, dass die Qualität der Ana-

lyse und ihrer Ergebnisse durch die Nutzung weiterer Sekundär- und Primärdaten sowie 

anderer Methoden weiter verbessert werden kann.  

Die Ergebnisse der Untersuchung geben einen Einblick in die Routenwahl der Radfah-

renden des Untersuchungsgebiets. Im Rahmen der Arbeit konnte nicht geprüft werden, 

ob die Routenwahl der Radfahrer*innen in Dresden vergleichbar mit der Routenwahl in 

anderen deutschen Städten ist. Das entwickelte Verfahren kann jedoch auch für Analysen 

in anderen Städten angewendet werden, sodass verlässliche Aussagen zur Routenwahl 

deutscher Radfahrender in anderen deutschen Kommunen erarbeitet werden können.  

Es lassen sich insgesamt folgende Schlussfolgerungen ziehen: Um den Radfahrenden 

eine möglichst attraktive Radverkehrsinfrastruktur zu bieten und damit die Nutzung des 

Fahrrads zu fördern, sollte der Radverkehr auf eigener Radverkehrsinfrastruktur geführt 

werden, die möglichst breit ist und eine gute Oberflächenqualität besitzt. Entlang der Rad-

routen sollten die Geschwindigkeiten des fließenden motorisierten Verkehrs möglichst 

reduziert werden. Die Bündelung von Radverkehrsströmen sowie die Führung durch 

Grünflächen kann zudem Fahrtkomfort und Sicherheitsempfinden erhöhen. 

 

 

  



Executive Summary 

User-oriented bicycle planning is essential for the promotion of cycling in cities. In 

order to adequately plan and build cycling infrastructure, information on route choice be-

haviour of cyclists and its influencing factors is essential. The knowledge about influencing 

factors of bicycle route choice can help to assess the effect of measures as well as future 

or potential utilisation of planned cycling infrastructure. 

Several international studies – particularly carried out in the last decade – examined 

route choice based on GPS-based revealed preference data. As the studies were mostly 

conducted for few and non-German cities the results, however, cannot be directly trans-

ferred to the German area.  

In order to investigate bicycle route choice for the German area, the route choice of 

cyclists in the city of Dresden is analysed in this study. The basis of the investigation is a 

GPS data set collected during the CITY CYCLING campaign. It contains 18,459 bicycle trips 

by 1,361 cyclists and provides detailed information about the observed route choice be-

haviour of cyclists. The collected route data were processed by using different methods. 

Linking the routes to a traffic supply network allowed enriching them with secondary data 

so that characteristics of the selected routes and the non-selected generated alternatives 

were determined. The influence of the different factors was investigated using logistic re-

gression analysis. 

The results of the study reveal that the following influencing factors positively affect 

bicycle route choice: 

+ Existence of cycling infrastructure 

+ Low slopes  

+ Good surface conditions (e.g. asphalt)  

+ Presence of other cyclists along a route 

+ Low maximum speed of motorised traffic 

+ Few number of lanes for motorised traffic 

+ Intersections controlled by traffic signals  

+ Green and residential areas  

In contrast, the following factors show a negative influence on bicycle route choice: 

–    Increasing distance 

–    High proportion of routes with steep longitudinal gradients 

–    A high maximum gradient along the route 

–    Narrow width of the cycle lane 

–    Higher accident frequency along the route 



For some influencing factors, no (significant) influence on route choice was found (e.g. 

for the average daily traffic volume of motorized traffic, stationary traffic or the frequency 

of right-of-way regulated intersections). 

The present study contributes to the quantification of influencing factors or rather 

their effect on bicycle route choice in a German city. Furthermore, the resulting route 

choice model can be used to estimate the effects of different measures (e.g. in the context 

of traffic demand modelling). A strength of the study is the extensive data set on revealed 

preferences of cyclists that has been used to analyse route choice behaviour. 

A critical reflection of the results and methods shows that the quality of the analysis 

and its results could further be improved by using more secondary and primary data as 

well as other models for analysis. 

The results of the study provide an insight into route choices of cyclists in the study 

area. However, it could not be determined whether route choice of cyclists in Dresden is 

similar to route choice of cyclists in other German cities. Nevertheless, the developed 

method could also be used to analyse route choice in other cities, so that reliable state-

ments on route choice of German cyclists can be compiled.  

Overall, the following conclusions can be drawn: in order to provide cyclists the most 

attractive cycling infrastructure possible and, thus, promote the use of cycling in cities, 

bicycle traffic should be guided on dedicated and wide cycling infrastructure with good 

surface quality. Furthermore, the speed of moving motorised traffic should be reduced 

along the route segments if possible. Bundling of cycling traffic flows and routing cyclists 

through green spaces can furthermore increase riding comfort and the perception of 

safety. 
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1. Einleitung 

1.1 Ausgangssituation 

In der Diskussion um die Vermeidung negativer Auswirkungen des städtischen Ver-

kehrs auf Mensch und Umwelt rückte in der jüngeren Vergangenheit ein Verkehrsmittel 

zunehmend in den Fokus der Debatte: das Fahrrad. Dem Fahrrad wird großes Potential 

für das Erreichen eines umweltfreundlicheren Verkehrssystems zugesprochen (UBA 

2013). Dies begründet sich vor allem darin, dass sich Radfahren mit Muskelkraft und ohne 

den Einsatz fossiler Energieträger realisieren lässt. Durch die Verlagerung von Alltagsfahr-

ten bspw. vom motorisierten Individualverkehr (MIV) auf den Radverkehr könnten nega-

tive verkehrliche Wirkungen (z.B. Lärm- und Schadstoffemissionen) signifikant reduziert 

werden ( UBA 2019). 

Die Ergebnisse von Haushaltsbefragungen zeigen, dass die Beliebtheit des Verkehrs-

mittels Fahrrad weiter steigt (SINUS 2019) und dass der Trend zur häufigeren Nutzung des 

Fahrrads deutschlandweit anhält (Nobis 2019). Um diese positive Entwicklung zu fördern, 

müssen möglichst günstige Rahmenbedingungen für die Radfahrenden geschaffen wer-

den, denn ein Schlüsselfaktor dazu ist eine gut ausgebaute und an den Bedürfnissen der 

Radfahrer*innen orientierte Radverkehrsinfrastruktur (Thiemann-Linden und 

Mettenberger 2011).  

Aufgrund der häufig knappen personellen und vor allem finanziellen Ressourcen, die 

für die Umsetzung von Maßnahmen (z.B. Neu- oder Umbau von Radverkehrsinfrastruk-

tur) eingesetzt werden können, ist in vielen deutschen Kommunen jedoch meist keine 

breite Angebotsplanung möglich ( VCD 2019). Daher werden im Rahmen der Radverkehrs-

planung Informationen benötigt, auf deren Grundlage die Verkehrsplaner*innen Ent-

scheidungen treffen und den Mitteleinsatz priorisieren können. Eine wesentliche Infor-

mation ist dabei jene über die Routenwahl von Radfahrenden (Friedrich, et al. 2011). Sie 

kann helfen entscheidende Faktoren der Routenwahl und damit auch der Fahrradnutzung 

insgesamt zu beleuchten und ist gleichzeitig ein wichtiger Input für Verkehrsmodelle, die 

im Planungsprozess häufig zum Einsatz kommen. Mit ihrer Hilfe kann die Routenwahl von 

Radfahrenden modelliert und so die Wirkung von Maßnahmen abgeschätzt werden 

(Köhler 2014). 

Um die Wirkung von Maßnahmen abschätzen und die Routenwahl realitätsnah mo-

dellieren zu können, muss zunächst jedoch die Wirkung unterschiedlicher Einflussfakto-

ren auf die Routenwahl analysiert werden. 
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1.2 Problemstellung 

In der jüngeren Vergangenheit wurden zahlreiche Forschungsarbeiten zur Analyse 

der Routenwahl durchgeführt. Die meisten Studien basieren auf sog. Stated Preference-

Experimenten (SP), in denen Präferenzen von Radfahrer*innen selbst angegeben werden. 

SP-Experimente eignen sich gut, um Präferenzen von Proband*innen zu analysieren, die 

sich in der Realität aber oft schwer verifizieren lassen (z.B. aufgrund fehlender Daten oder 

begrenzter Rechenkapazitäten). Zudem lassen sich einzelne Einflussfaktoren in SP-Expe-

rimenten leicht separieren und auch der Einfluss von nichtexistierenden Faktoren ab-

schätzen (Hood, Sall und Charlton 2011).  

Durch die Nutzung von SP-Experimenten konnten bereits zahlreiche Erkenntnisse zur 

Routenwahl gewonnen werden (siehe bspw. Lott, Tardiff und Lott 1978; Aultman-Hall, Hall 

und Baetz 1997; Segadilha und Sanches 2014; Larsen und El-Geneidy 2011; Stinson und 

Bhat 2005; Sener, Eluru und Bhat 2009). Die Ergebnisse dieser Arbeiten unterscheiden 

sich geringfügig und es kann insgesamt konstatiert werden, dass Radfahrende kürzere 

Routen mit weniger starken Anstiegen (Längsneigungen) bevorzugen und dass ein Vor-

handensein geeigneter Radverkehrsinfrastruktur, ein geringes Verkehrsaufkommen des 

MIV sowie geringe Geschwindigkeiten des fließenden motorisierten Verkehrs die Aus-

wahlwahrscheinlichkeit einer Route positiv beeinflussen. Eine möglichst geringe Anzahl 

an Knotenpunkten und Lichtsignalanlagen entlang der Route wirken sich ebenfalls positiv 

auf die Routenwahl aus. 

Die Erkenntnisse von Untersuchungen, die auf SP-Experimenten basieren, sind je-

doch kritisch zu hinterfragen, da in SP-Experimenten die Proband*innen befragt werden, 

eine Verifizierung der angegebenen Präferenzen durch die Beobachtung des tatsächlich 

realisierten Verhaltens (die sog. Revealed Preference) jedoch fehlt. Es wird also nicht das 

Routenwahlverhalten von Radfahrenden beobachtet, sondern die Präferenzen der Rad-

fahrenden, in konstruierten und teils hypothetischen Situationen, abgefragt. Zuteilen ent-

scheiden sich die Befragten dabei anders, als sie es bei einer Entscheidung unter realen 

Bedingungen tun würden, weil bspw. die konstruierte Situation nicht gut vorstellbar ist 

(Broach, Dill und Gliebe 2012). 

Neuere Studien schließen diese Lücke, indem sie die tatsächlich gewählten Routen 

von Radfahrenden z.B. mittels GPS-fähigen (Global Positioning System) Geräten erhoben 

haben und somit über Informationen zur Revealed Preference (RP) verfügen. Die im Rah-

men der Studien erhobenen GPS-Daten erwiesen sich dabei als zweckmäßig, weil sie de-

taillierte Informationen zu den zurückgelegten Routen der Radfahrer*innen liefern. Viele 
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der vorhandenen Studien werteten die erhobenen Daten deskriptiv aus, wodurch kausale 

Zusammenhänge jedoch in der Regel verborgen blieben. Es existieren darüber hinaus 

weitere Studien, die auf Grundlage der erhobenen Routendaten multivariate statistische 

Analysen durchführten. Diese Arbeiten geben einen detaillierten Einblick in die Routen-

wahl von Radfahrenden und ihre kausalen Wirkungszusammenhänge (siehe Kapitel 3).  

Die Ergebnisse dieser Studien lassen sich jedoch nur bedingt auf den deutschen 

Raum und das Routenwahlverhalten deutscher Radfahrender übertragen. Dies liegt vor 

allem darin begründet, dass sich Unterschiede durch den Kontext der Erhebungen erge-

ben. Bei den erhobenen Daten handelt es sich meist um räumlich vereinzelte Datensätze, 

die auf nichtdeutsche Städte beschränkt sind. Da die Routendaten in unterschiedlichen 

Städten mit unterschiedlichen geographischen Gegebenheiten und infrastruktureller 

Ausstattung durchgeführt wurden, ist ein direkter Transfer der Studienergebnisse und 

der resultierenden Modelle oftmals fraglich. Darüber hinaus sind die Stichprobengrößen 

der Daten häufig klein (z.B. zu wenige Probanden oder Fahrten) oder die Zusammenset-

zung der Probandengruppen ist teils zu homogen (z.B. kein ausgeglichenes Geschlechter-

verhältnis; nur eine bestimmte Gruppe von Radfahrer*innen). Diese Tatsachen können 

zu einer Verzerrung der Studienergebnisse führen und erschweren die Übertragbarkeit 

der Ergebnisse (siehe Kapitel 3).  

Die Problemstellung lässt sich daher wie folgt zusammenfassen: Die Analyse der Rou-

tenwahl ist zur Förderung und Planung des Radverkehrs essentiell. Für den deutschen 

Raum liegen jedoch keine übertragbaren Studien und Analysemodelle zur Routenwahl im 

Radverkehr vor, die auf real beobachtetem Verhalten basieren. Die derzeit vorliegenden 

Ergebnisse existierender, vor allem internationaler, Studien lassen sich wiederum nicht 

auf den deutschen Raum übertragen.  

1.3 Fragestellung 

Aus den geschilderten Zusammenhängen ergeben sich unterschiedliche Forschungs-

fragen für die Dissertation. Die zentralen Fragen, die in der vorliegenden Arbeit beantwor-

tet werden sollen, lauten wie folgt: 

1. Welche Faktoren üben einen signifikanten Einfluss auf die Routenwahl von Rad-

fahrenden in deutschen Städten (Untersuchungsraum: Dresden) aus? 

2. Inwiefern beeinflussen diese Faktoren die Routenwahl positiv oder negativ? 

3. Wie stark beeinflussen sie die Wahl oder Ablehnung von unterschiedlichen Rou-

tenalternativen? 
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Zielstellung der Arbeit ist dementsprechend, Einflussfaktoren der Routenwahl zu 

identifizieren, deren Wirkung zu quantifizieren sowie deren Signifikanz zu bestimmen. Da-

tenbasis der Untersuchung ist ein erhobener GPS-Datensatz, der Auskunft über die von 

Radfahrenden gewählten Routen im Untersuchungsgebiet (Dresden) gibt. Zur Beantwor-

tung der Forschungsfragen wird die Routenwahl von Radfahrer*innen mittels multivaria-

tem statistischen Verfahren analysiert. Die Analyse soll aufzeigen, welche Faktoren die 

Routenwahl der Radfahrenden maßgeblich beeinflussen.  

1.4 Aufbau der Arbeit 

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel. In dem folgenden Kapitel wer-

den zunächst die für das Verständnis der Arbeit notwendigen Grundlagen erläutert. Das 

Kapitel gibt dazu einen Überblick über Eigenschaften und Bedeutung des Radverkehrs 

sowie über die Radverkehrsförderung und -planung. Darüber hinaus wird ein grundle-

gendes Verständnis zur Funktionsweise des GPS geschaffen und ein Überblick über die 

für die Analyse der Routenwahl relevanten Methoden gegeben. 

In Kapitel 3 erfolgt eine umfassende Darstellung über den aktuellen Forschungsstand 

der Thematik. Dazu werden alle Forschungsarbeiten vorgestellt, die die Routenwahl von 

Radfahrenden auf Basis von real beobachteten Verhaltensdaten untersucht haben. Der 

Fokus des Kapitels liegt vor allem auf Studien, die GPS-basierte Daten und multivariate 

statistische Analyseverfahren für die Untersuchung genutzt haben.  

Im darauffolgenden Kapitel 4 wird ein Überblick über die Methoden gegeben, die im 

Rahmen der Arbeit genutzt werden, um die im Kapitel 3 aufgezeigte Forschungslücke zu 

schließen. Neben der Darstellung des Untersuchungsgebiets wird in diesem Kapitel vor 

allem auf die Erhebung und Aufbereitung der genutzten Daten eingegangen. Darüber hin-

aus werden die Methoden zur Analyse der Routenwahl erläutert. Eine abschließende Be-

schreibung des methodischen Gesamtablaufs gibt einen Überblick über die Prozesskette 

und soll ein Verständnis für die Verknüpfung der einzelnen Methoden schaffen. 

In Kapitel 5 sind die Ergebnisse der Arbeit dargestellt. Diese umfassen zum einen die 

Ergebnisse der deskriptiven Auswertung. Zum anderen werden die Ergebnisse der mul-

tivariaten Analyse vorgestellt. 

Im anschließenden Kapitel 6 erfolgt die Diskussion der erarbeiteten Ergebnisse. Dazu 

erfolgt sowohl eine Diskussion der Einzelergebnisse als auch eine Einordnung der Ergeb-

nisse in den Forschungskontext. Darüber hinaus werden die für die Arbeit verwendeten 

Methoden sowie die Ergebnisse einer kritischen Reflexion unterzogen, um Stärken und 
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Schwächen transparent darzustellen. Abbildung 1 stellt das Vorgehen im Rahmen der vor-

liegenden Arbeit strukturiert dar. 

 

Abbildung 1: Vorgehen im Rahmen der vorliegenden Arbeit 

Die Arbeit endet schließlich mit Kapitel 7, in dem ein Fazit gezogen sowie ein Ausblick 

auf zukünftige Forschungsmöglichkeiten gegeben wird.  
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2. Grundlagen 

In diesem Kapitel werden die für das Verständnis der Arbeit notwendigen Grundlagen 

aufgegriffen. Um den Kontext der vorliegenden Arbeit sowie ihre Ergebnisse besser zu 

verstehen, wird zunächst ein Überblick über den Radverkehr in Deutschland und seine 

Eigenschaften gegeben. Darüber hinaus soll ein grundlegendes Verständnis zur Funkti-

onsweise von GPS sowie zu den für die Analyse der Routenwahl relevanten Methoden 

gegeben werden. 

2.1 Radverkehr in Deutschland 

2.1.1 Bedeutung und Eigenschaften 

Das Fahrrad wurde in der jüngeren Vergangenheit als praktisches Verkehrsmittel wie-

derentdeckt (Lohse und Schnabel 2011). Seine Bedeutung, vor allem für die Alltagsmobi-

lität, hat in den letzten 15 Jahren deutschlandweit zugenommen (Nobis 2019). Radfahren 

liegt im Trend, bietet über kurze und mittlere Distanzen für viele Nutzer*innen eine über-

zeugende Alternative zum Auto und stellt eine sinnvolle Ergänzung des öffentlichen Ver-

kehrs dar ( BMVI 2014).  

Dies spiegelt sich auch in Verkehrsstatistiken wieder, in denen sich eine positive Ent-

wicklung der Radverkehrsanteile beobachten lässt. Die Anzahl der Wege, die deutschland-

weit mit dem Fahrrad zurückgelegt wurden, ist vom Jahr 2002 bis 2008 um ca. 17 % ange-

stiegen (MiD 2008). Dieser Trend setzte sich in der jüngeren Vergangenheit fort und führte 

vor allem in Städten zu einem weiteren Anstieg der Fahrradnutzung (Ahrens 2014). Nach 

MiD 2018 wurden im Jahr 2016/17 ca. 11 % aller Wege mit dem Fahrrad zurückgelegt. 

Auch dieser Anteil hat in den letzten Jahren eine Steigerung erfahren (siehe Abbildung 2). 

Eine ähnliche Steigerung konnte in den letzten Jahren bei der Verkehrsleistung, also den 

zurückgelegten Personenkilometern (Pkm), beobachtet werden (MiD 2018).1 

                                                   
1 Der Anteil an der Verkehrsleistung ist insgesamt jedoch durch die Steigerung der Gesamtverkehrsleistung 

gleichgeblieben und liegt konstant bei ca. 3 % (Nobis 2019) 
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Abbildung 2: Entwicklung des Verkehrsaufkommens in Deutschland (Eigene Darstellung nach Nobis 2019) 

In Deutschland existierten im Jahr 2019 insgesamt ca. 75,9 Mio. Fahrräder in privaten 

Haushalten (ZIV 2020). Bei einer Bevölkerung von rund 83,2 Mio. (DESTATIS 2020) ergibt 

sich eine sehr hohe Fahrradbesitzquote von ca. 91,2 %. Bei rund 41,5 Mio. privaten Haus-

halten (DESTATIS 2020) kommen damit im Durchschnitt ca. 183 Fahrräder auf 100 Haus-

halte. Die entspricht nahezu zwei Fahrrädern pro Haushalt.2  

Bei einer differenzierten Betrachtung der Fahrradnutzung sind deutliche Unter-

schiede festzustellen. Eine Unterscheidung nach Lebensphasen zeigt beispielsweise auf, 

dass das Fahrrad am häufigsten von Schüler*innen und Student*innen genutzt wird (17 % 

bzw. 12 % im Modal Split). Es zeigt sich darüber hinaus, dass Menschen mit flexibler Zeit-

einteilung (bspw. Teilzeitbeschäftigte, Hausfrauen oder Rentner*innen) das Fahrrad stark 

nutzten (ca. 10 % am Modal Split). Kinder und Vollzeitberufstätige weisen hingegen eher 

geringe Nutzungsraten auf (je 8 % im Modal Split). Zudem ist insgesamt eine häufigere 

Nutzung durch männliche Radfahrende zu beobachten ( BMVI 2014). Neben Lebenspha-

sen und Geschlecht spielen auch Milieus eine wichtige Rolle. Befragungen des SINUS-In-

stituts zur Folge nutzen besonders sog. „Expeditive“ und „Performer“ aus der Mittel- und 

Oberschicht das Fahrrad, weil sie sich z.B. an bestimmten Life Styles orientieren (  SINUS 

2019). Bei „traditionell eingestellten“ Menschen der unteren Schichten ist hingegen eine 

geringere Nutzung zu beobachten (ebd.).  

Die Nutzung des Fahrrads unterscheidet sich außerdem im Hinblick auf die Wegezwe-

cke. Am häufigsten wird das Rad für Wege genutzt, die im Rahmen von Freizeitaktivitäten 

                                                   
2 Es ist jedoch zu beachten, dass nicht jeder Bundesbürger*innen ein Fahrrad besitzt, denn die Fahrräder 

sind ungleich über die Haushalte verteilt (BMVI 2014) 
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zurückgelegt werden (31 %). Es folgen Wege zur bzw. von der Arbeit (19 %), Versorgungs-

wege (16 %) und andere private Erledigungen (13 %). Dienstliche Wege werden nur selten 

mit dem Rad zurückgelegt ( Nobis 2019). 

Der Grund für die unterschiedlich ausgeprägte Nutzung des Fahrrads besteht vor al-

lem in den Eigenschaften des „Systems“ Fahrrad bzw. den „systeminhärenten“ Beschrän-

kungen des Radverkehrs. Dazu gehört bspw. die im Vergleich zum MIV oder ÖV geringe-

ren realisierbaren Maximalgeschwindigkeiten, die von der Physis der Radfahrenden sowie 

den infrastrukturellen und betrieblichen Eigenschaften des Radverkehrsangebots (z.B. 

Oberflächenqualität oder Vorfahrtsregelung an Knotenpunkten) abhängen. Dadurch er-

geben sich bei einem begrenzten Mobilitätszeitbudget begrenzte Bewegungsradien. Aus 

diesem Grund wird das Fahrrad meist auf kurzen Wegen (bis 5 km) genutzt. Etwa 90 % 

aller Wege mit dem Rad sind kürzer als 5 km (MiD 2008) und die durchschnittliche Wege-

länge beträgt nur etwa 3,4 km (Nobis 2019). Dementsprechend wird das Fahrrad v.a. für 

kürzere Wege genutzt. Dies ist in der Regel in urbanen Gebieten und Städten der Fall. Da 

Wege auf dem Land deutlich länger sind, wird das Fahrrad dort vergleichsweise seltener 

genutzt. Diese Stadt-Land-Unterschiede lassen sich bei der Fahrradnutzung in vielen Bun-

desländern feststellen. Der Anteil des Fahrrads am Modal Split liegt bspw. in Sachsen bei 

ca. 8 %, während er in den Städten des Bundeslands meist deutlich höher ist (z.B. 16 % in 

Dresden). Die häufigste Nutzung findet jedoch nicht in Großstädten statt, sondern in Städ-

ten mit 50.000-100.000 Einwohnern. Dies ist vermutlich darauf zurückzuführen, dass in 

diesen Städten die Wege weniger lang sind als in Großstädten oder auf dem Land (BMVI 

2014).  

Es können jedoch auch deutliche Unterschiede zwischen Städten gleicher Größe exis-

tieren, da nicht nur die Größe einer Stadt bzw. die damit verbundenen Wegelängen einen 

Einfluss auf die Fahrradnutzung haben. Andere Treiber oder Barrieren der Fahrradnut-

zung, wie bspw. die infrastrukturelle Ausstattung mit Radwegen oder Möglichkeiten zur 

Verknüpfung von Radfahrten mit dem Öffentlichen Personenverkehr (ÖPV), üben eben-

falls einen Einfluss auf die Fahrradnutzung aus. Zwar ist die Mehrzahl der Radfahrer*in-

nen monomodal unterwegs, es kombinieren jedoch rund ein Drittel der Radfahrenden 

das Fahrrad mit dem ÖPV (SINUS 2019). Darüber hinaus beurteilen mehr als drei Viertel 

der Radfahrenden (77 %) die Kombination von Fahrrad und ÖPV als wichtig oder sehr 

wichtig (BMVI 2014). 

Ein weiterer wichtiger Aspekt der Fahrradnutzung ist die Sicherheit. Die meisten Un-

fälle mit Personenschaden finden im Radverkehr innerorts statt, wobei die Mehrzahl Un-

fälle mit Pkw-Beteiligung oder Alleinunfälle sind (DESTATIS 2019). Die Anzahl verletzter 
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Radfahrer*innen hat im Vergleich zu den insgesamt Verletzten im Verkehr seit dem Jahr 

2010 überproportional zugenommen. Im Radverkehr wurden nicht die gleichen Erfolge 

bzgl. der Verkehrssicherheit erzielt, wie in anderen Bereichen des Verkehrs (DESTATIS 

2020). Für die Bereitschaft der Fahrradnutzung spielt neben der objektiven Sicherheit die 

subjektive Sicherheit eine wichtige Rolle. Nahezu die Hälfte der deutschen Radfahrenden 

(ca. 47 %) fühlen sich (eher) unsicher beim Radfahren ( SINUS 2019). Diese Unsicherheit 

hat mehrere Ursachen. Sie wird vor allem durch ein hohes Verkehrsaufkommen des flie-

ßenden motorisierten Verkehrs (MV) und seine hohen Geschwindigkeiten negativ beein-

flusst. Ungeeignete Führungsformen und fehlende Rücksicht anderer Verkehrsteilneh-

mer*innen sind weitere Einflussfaktoren, die sich negativ auf das Sicherheitsempfinden 

auswirken ( SINUS 2019). 

Die Beliebtheit des Fahrrads ist in den vergangenen Jahren weiter gestiegen. Im Jahr 

2017 gaben bspw. im Rahmen der Erhebung zum Fahrradmonitor rund 63 % der Befrag-

ten an, das Fahrrad gern oder sehr gern zu nutzen. Im Jahr 2015 waren es noch neun 

Prozentpunkte weniger. Die Nutzung des Fahrrads könnte auch perspektivisch weiter an-

steigen: ca. 34 % der Befragten wollen das Fahrrad zukünftig häufiger nutzen ( SINUS 

2019). Eine zunehmende Anzahl attraktiver Angebote (z.B. Radwege, Abstellmöglichkei-

ten) sowie Weiterentwicklungen des Fahrrads an sich (z.B. elektrisch unterstütztes Fahren 

mittels Pedelec) können einen wichtigen Beitrag leisten, um die Nutzung des Fahrrads 

weiter zu steigern. 

2.1.2 Vorteile und Potentiale des Radverkehrs 

Das Fahrrad ist ein kostensparendes, raumeffizientes und umweltfreundliches Ver-

kehrsmittel ( UBA 2019). Es bietet gegenüber anderen Verkehrsmitteln zahlreiche Vorteile, 

die vor allem auf der individuellen Ebene (der Nutzer*innen) bestehen. Es existieren je-

doch auch gesamtgesellschaftliche Vorteile. 

Auf der Seite der Nutzer*innen bestehen vor allem in praktischer, gesundheitlicher 

sowie kostenbezogener Hinsicht Vorteile der Fahrradnutzung. Praktische Vorteile bezie-

hen sich vor allem auf die Reisezeit. So ist das Fahrrad im städtischen Verkehr, vor allem 

auf kurzen Distanzen (≤ 5 km), häufig ein sehr schnelles Verkehrsmittel (siehe  

Abbildung 3). 
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Abbildung 3: Vergleich der Reisezeiten unterschiedlicher Verkehrsmittel im Stadtverkehr von „Tür-zu-Tür“ 

(Eigene Darstellung nach UBA 2019) 

Über diese Vorteile hinaus birgt die Verwendung des Fahrrads zudem einen großen 

gesundheitlichen Nutzen für die Radfahrenden selbst. Tägliches Radfahren steigert die 

motorischen Fähigkeiten, führt zu einem Zugewinn an Fitness und Wohlbefinden sowie 

zu einer erheblichen Reduktion des Risikos an Zivilisationskrankheiten (z.B. Übergewicht 

oder Kreislauferkrankungen) zu leiden. Vermeintliche Nachteile des Radfahrens, wie 

bspw. ein höheres Unfallrisiko oder starke Exposition gegenüber Luftschadstoffen wer-

den von den gesundheitlichen Vorteilen, die durch die zusätzliche Bewegung entstehen, 

kompensiert (UBA 2019). 

Neben den praktischen und gesundheitlichen Vorteilen entsteht zudem ein großer 

ökonomischer Nutzen durch die Verwendung des Fahrrads als alltägliches Verkehrsmittel. 

Anschaffung und Unterhalt eines Fahrrads sind deutlich günstiger als bei einem Pkw. Die 

durchschnittlichen Nutzungskosten eines Fahrrads liegen bei ca. 0,10 €/km. Bei einem 

durchschnittlichen Pkw ergeben sich dagegen durchschnittliche Nutzungskosten zwi-

schen 0,30 €/km und 0,60 €/km (UBA 2019). Bei innerstädtischen Wegen können sich die 

Kosten teilweise noch deutlicher Unterscheiden ( VCD 2020).  

Die Verwendung des Fahrrads ist nicht nur individuell, sondern auch volkswirtschaft-

lich sinnvoll. Zwar lässt sich der volkswirtschaftliche Gewinn, der sich aus der gesundheits-

fördernden Wirkung des Radfahrens ergibt, nur schwer quantifizieren. Studien zeigen je-

doch bspw. auf, dass Radfahrer*innen weniger häufig krankheitsbedingt fehlen als Ar-

beitnehmer*innen, die kein bzw. kaum Rad fahren. Ökonomische Vorteile der geringeren 

Anzahl an krankheitsbedingten Ausfällen sind offensichtlich. Darüber hinaus verursacht 
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der Radverkehr im Vergleich zum MIV nur sehr geringe externe Kosten, die hauptsächlich 

aus Luftverschmutzung, Lärm, Treibhausgasemissionen oder Eingriffen in Natur und 

Landschaft resultieren und die von der Allgemeinheit getragen werden müssen ( Brenck, 

Mituschi und Winter 2007). Zudem sind Bau und Unterhalt von Radverkehrsinfrastruktur 

deutlich günstiger als Infrastruktur für den MIV (UBA 2019). 

Darüber hinaus besteht ein Nutzen des Radverkehrs vor allem darin, dass Radfahren 

eine umweltfreundliche und klimaschonende Art der Fortbewegung ist. Die Vorteile las-

sen sich unter den Stichworten „emissionsarm“, „flächensparsam“ und „geräuscharm“ 

subsummieren. Beim Radfahren werden keine klima- oder gesundheitsschädlichen Luft-

schadstoffe emittiert (z.B. NOx, PM10 oder CO2). Zudem beansprucht der Radverkehr ins-

gesamt weniger Verkehrsfläche als der motorisierte Straßenverkehr (nur ca. 10 %). Diese 

„Flächensparsamkeit“ betrifft ebenso den ruhenden Verkehr: Auf dem Stellplatz eines 

Pkw können etwa acht bis zehn Fahrradstellplätze eingerichtet werden (UBA 2019). Über-

dies ist Radverkehr geräuscharmer Verkehr. Die derzeit hohe Lärmbelastung durch den 

MIV hat starke negative Auswirkungen auf die Bevölkerung (z.B. steigendes Herzinfarktri-

siko oder Schlafstörungen). Der Radverkehr leistet daher einen bedeutenden Beitrag zur 

Verringerung von Verkehrslärm und hilft damit, die in den Städten lebenden Menschen 

sowie die Umwelt zu entlasten (UBA 2019).  

Das Potential zur Verlagerung von Fahrten auf den Radverkehr wird insgesamt als 

relativ hoch eingeschätzt. Von den rund 256 Mio. Wegen, die in Deutschland täglich zu-

rückgelegt werden, entfallen nur ca. 11 % auf den Radverkehr. Rund 3 % der Verkehrsleis-

tung werden im Personenverkehr mit dem Rad erbracht (MiD 2018). Die Beschreibung 

der Eigenschaften des Fahrrads und der statistischen Kennziffern hat bereits aufgezeigt, 

dass das Fahrrad bei mittleren und großen Entfernungen für den Großteil der Verkehrs-

teilnehmer*innen keine Alternative zu anderen Verkehrsmitteln darstellt. Auf kurzen Stre-

cken (≤ 5 km) kann es jedoch eine relevante Alternative zu anderen Verkehrsmitteln sein 

( UBA 2013). Rund 40 % bis 50 % aller Autofahrten in Deutschland werden auf Strecken 

durchgeführt, die kürzer als 5 km sind. Rund ein Viertel der Strecken sind sogar kürzer als 

2 km. Es sind diese kurzen Wege, die sich potentiell sehr gut mit dem Fahrrad zurücklegen 

lassen und für die sich ein entsprechend hohes Substitutionspotential ergibt ( UBA 2019). 

Dass ein hoher Anteil des Fahrrads im Modal Split von 30 % und mehr erreichbar und 

realistisch ist, lässt sich in vielen anderen europäischen Ländern beobachten. Städte wie 

Amsterdam, Kopenhagen oder auch Münster in Deutschland weisen hohe Anteile des 

Fahrrads am Modal Split aus (45 %, 35 % bzw. 38 %). Ließe sich der Radverkehrsanteil in 

Deutschland auf ein ähnlich hohes Niveau wie bspw. in den Niederlanden bringen, so 

https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=11&ved=2ahUKEwjRu-XV_PPlAhWmM-wKHXbkCMgQFjAKegQIABAC&url=https%3A%2F%2Fwww.government.nl%2Fbinaries%2Fgovernment%2Fdocuments%2Freports%2F2018%2F04%2F01%2Fcycling-facts-2018%2FCycling%2Bfacts%2B2018.pdf&usg=AOvVaw0MMm1GkMy8wEFfQYaLTDe4
http://nws.eurocities.eu/MediaShell/media/CREATETechnicalMeeting.pdf
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könnte der Radverkehr einen signifikanten Teil zu dem von der Bundesregierung ausge-

schriebenem Ziel der CO2-Reduktion im Verkehrsbereich beitragen ( UBA 2019).  

Das Potential des Radverkehrs kann jedoch nicht überall in gleichem Maße gehoben 

werden, da zentrale Faktoren existieren, die das Radverkehrsaufkommen in Städten be-

einflussen. Topographie, Klima, Siedlungsstruktur, das Angebot im Öffentlichen Perso-

nennahverkehr (ÖPNV) und Fahrzeugverfügbarkeit, Bevölkerungsstruktur und Radver-

kehrsinfrastruktur machen eine angepasste Förderung des Radverkehrs notwendig 

(Bohrmann und Thiemann-Linden 2012).  

2.1.3 Radverkehrsförderung und -planung 

Um einerseits auf die aktuellen Entwicklungen der steigenden Radverkehrsnachfrage 

zu reagieren und andererseits zusätzliche Angebote zu schaffen, ist eine zielgerichtete 

Radverkehrsplanung und -förderung notwendig. Für eine weitere Steigerung der Radver-

kehrsanteile fördern Bund, Länder und Kommunen im Rahmen der föderalen Aufgaben-

teilung gemeinsam den Radverkehr. Während der Bund vor allem als Gesetzgeber die 

notwendigen Rahmenbedingungen für den Radverkehr schafft und mit dem Nationalen 

Radverkehrsplan auf Bundesebene Impulse für die Radverkehrsförderung setzt (siehe 

NRVP 2020), sind die Länder und Kommunen hauptsächlich für die Umsetzung konkreter 

Maßnahmen vor Ort zuständig ( NRVP 2020).  

Das obergeordnete Ziel aller Maßnahmen der Radverkehrsförderung besteht ganz 

allgemein in der Verbesserung bzw. Optimierung der Rahmenbedingungen für die Fahr-

radnutzung. Für die Erreichung dieses Ziels können unterschiedliche Maßnahmen ergrif-

fen werden. Diese reichen von der Umsetzung von Einzelmaßnahmen (z.B. Neu- oder Aus-

bau von Radwegen), über die Schaffung eines flächendeckenden Radverkehrsnetzes 

(z.B. Erhöhung der Netzdichte) bis hin zum Aufbau eines mit dem ÖPNV verknüpften Rad-

verkehrssystems (z.B. Integration von Bike-Sharing in den Verkehrsverbund) (Krause und 

Hildebrandt 2006). Die Förderung des Radverkehrs endet jedoch prinzipiell nicht bei „har-

ten Maßnahmen“ wie bspw. der Umgestaltung von Infrastruktur, sondern umfasst ebenso 

„weiche Maßnahmen“ wie z.B. die Förderung eines positiven Images des Radverkehrs o-

der Mobilitätserziehung (UBA 2019). 

Der Aufbau einer adäquaten, also an die Bedürfnisse der Radfahrenden angepassten, 

Infrastruktur ist jedoch eine elementare Aufgabe der Radverkehrsförderung/-planung. 

Eine den Radverkehr fördernde Infrastruktur sollte derart ausgestaltet sein, dass Radfah-

rende möglichst direkt, schnell, sicher und komfortabel unterwegs sind (UBA 2019). Es 
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existiert ein breites Spektrum an Maßnahmen, die die Bedingungen für Radfahrende ins-

gesamt verbessern und das Radfahren attraktiver gestalten können. Zahlreiche Empfeh-

lungen und Beispiele aus der Planungspraxis können bspw. in BMVIT 2013 oder  VCD 2016 

gefunden werden. Klassische Maßnahmen sind z.B. Neu-, Um- oder Ausbau von Radwe-

gen, die Entflechtung gemeinsam geführter Geh- und Radwege, die Öffnung von Einbahn-

straßen und Fußgängerzonen für den Radverkehr oder die Ausweitung von Geschwindig-

keitsbegrenzungen (Tempo 30) für den MIV. Für die konkrete Umsetzung existieren Re-

gelwerke wie bspw. die „Empfehlungen für Radverkehrsanlagen (ERA)“ (FGSV 2010)  

oder die „Richtlinien für die Anlage von Stadtstraßen (RASt)“ (FGSV 2006). 

Damit entsprechende Maßnahmen möglichst effektiv wirken, bedarf es einer zielge-

richteten Planung. Das Gesamtziel der Radverkehrsplanung ist es, sicherzustellen, dass 

Radverkehr auf eine sichere und effiziente Art und Weise und möglichst mit der ge-

wünschten Qualität stattfinden kann. Zur Gewährleistung der Zielerreichung sind inner-

halb der (Rad-)Verkehrsplanung grundsätzlich die in Abbildung 4 dargestellten Schritte 

notwendig (FGSV 2018). 

 

Abbildung 4: Ablauf der zielorientierten Verkehrsplanung (Eigene Darstellung nach FGSV 2018) 

Im Rahmen einer zielorientierten Planung müssen zunächst Problem- und Be-

standsanalysen (Analyse des Ist-Zustands) durchgeführt und Ziele definiert werden (Vor-

gabe des Soll-Zustands). Anschließend können potentielle Maßnahmen untersucht und 

im Hinblick auf ihre Wirkung bewertet werden (FGSV 2018).  
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Die Entscheidung für oder gegen die Umsetzung einer Maßnahme basiert im Wesent-

lichen auf der Wirkung jeder einzelnen Maßnahme sowie deren Bewertung (siehe Punkt 4 

in Abbildung 4). Eine wichtige Entscheidungsgröße ist dabei die potentielle Nutzung eines 

zu schaffenden Verkehrsangebots (z.B. einer Radverkehrsanalage) durch die Radfahren-

den. Um die potentielle Nutzung zu quantifizieren und faktenbasiert Entscheidungen tref-

fen zu können, werden unterschiedliche Methoden angewendet.  

Eine Möglichkeit besteht bspw. in der Durchführung von Befragungen zum Verhalten 

und zu Präferenzen der Radfahrenden (FGSV 2012). Diese Umfragen können helfen, das 

Verkehrsverhalten zu verstehen und darüber hinaus Informationen zum Verkehrsverhal-

ten in hypothetischen Situationen zu erheben. Befragungen können somit helfen, eine 

potentielle Maßnahme zu bewerten und so zwischen unterschiedlichen Maßnahmen zu 

priorisieren. Ein Nachteil solcher Befragungen ist jedoch, dass lediglich die geäußerte Prä-

ferenz und nicht das beobachtete Verhalten für die Entscheidung zur Umsetzung einer 

Maßnahme vorliegt und das reale Verhalten nicht zwangsläufig mit der geäußerten Prä-

ferenz übereinstimmen muss ( Schneider, et al. 2011). 

Eine weitere Möglichkeit zur Wirkungsabschätzung potentieller Maßnahmen ist es, 

das realisierte Verhalten von Radfahrenden (z.B. die Routenwahl) zu beobachten und sta-

tistisch auszuwerten. Die Analyseergebnisse können anschließend a) Aufschluss über die 

Präferenzen der Radfahrenden geben und b) für Prognosen und Wirkungsabschätzungen 

in Verkehrsmodellen eingesetzt werden. Verkehrsmodelle sind in der Lage vorhandene 

Zustände in einem Verkehrsnetz zu rekonstruieren und die Wirkungen geplanter verkehr-

licher Maßnahmen (z.B. Änderung der Radverkehrsführung) auf die Verkehrsnachfrage 

(z.B. Routenwahl der Radfahrenden) abzubilden. Die Ergebnisse können schließlich als 

Grundlage genutzt werden, um bspw. zu entscheiden, wo Radwege neu gebaut oder Rad-

verkehrsführungsformen umgestaltet werden sollten ( Zimmermann, Mai und Frejinger 

2017).  

Dazu sind jedoch Analysen und Modelle notwendig, die einen Einblick in das Radver-

kehrsverhalten geben und eine realistische Abbildung der Routenwahl zulassen. An die-

ser Stelle setzte die vorliegende Arbeit an. 

2.2 Analyse und Modellierung von Entscheidungen 

Damit Routenwahlentscheidungen analysiert und in Verkehrsnachfragemodellen ab-

gebildet werden können, müssen sie quantifiziert werden. Die Quantifizierung erfolgt mit 
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Hilfe von Entscheidungsmodellen. Mit ihnen wird versucht vorhandene Zustände in ei-

nem (Verkehrs-)System zu analysieren und zu rekonstruieren. Sind aufgrund der Analyse 

bspw. die entscheidenden Einflussfaktoren der Routenwahl bekannt, so hilft dies einer-

seits menschliche Entscheidungen zu verstehen. Andererseits können die resultierenden 

Modelle genutzt werden, um zukünftige Entscheidungen realistisch abzubilden und damit 

im Rahmen der Verkehrsplanung die Wirkungen potentieller Maßnahmen abzuschätzen 

(siehe Kapitel 2.1.3). Für die Analyse und Abbildung von Entscheidungen bedarf es spezi-

eller Daten und Methoden, deren grundlegende Erläuterung Gegenstand dieses Kapitels 

sein soll.  

2.2.1 Diskrete Wahltheorie 

Viele Sachverhalte des Verkehrsverhaltens, wie auch die Routenwahl, basieren auf 

diskreten Entscheidungen. Diskret bedeutet, dass die Entscheidung von Verkehrsteilneh-

mer*innen nur eine ganz bestimmte Ausprägung annehmen kann. Die Wahl einer Route 

ist eine solche diskrete Entscheidung, bei der die Ausprägung der abhängigen Variable 

(Wahl einer Route) nicht stetig, sondern kategorial (ja oder nein) ist. 

Die diskrete Wahltheorie wurde in den 1970er und 1980er Jahren insbesondere durch 

McFadden 1976, Ben-Akiva und Lerman 1985 und andere entwickelt. Sie trieben vor allem 

die Entwicklung des heute sehr gebräuchlichen Logit-Modells voran. Die Entwicklung liegt 

darin begründet, dass die Einflüsse auf diskrete Variablen nicht mit dem Verfahren der 

klassischen linearen Regressionsanalyse untersucht werden können (siehe Kapitel 2.2.2). 

Entscheidungen werden durch bestimmte Einflussfaktoren, sog. exogene Variablen, 

beeinflusst. Im Verkehrsbereich ist die Reisezeit ein klassisches Beispiel für solche Ein-

flussfaktoren (z.B. in der Modus- oder Routenwahl). Die Werte exogener Variablen 

(z.B. Reisezeit) können jeweils für die unterschiedlichen Alternativen, zwischen denen Ent-

scheider*innen auswählen, berechnet werden. Sie sind ein wichtiger Input für die Analyse 

der Wahlentscheidung. Gemäß dem klassischen wirtschaftstheoretischen Modell der Nut-

zenmaximierung wird in der diskreten Wahltheorie davon ausgegangen, dass von Ent-

scheider*innen die Alternative mit dem für sie maximalen Nutzen gewählt wird (Pollert, 

Kirchner und Polzin 2016). Allerdings setzt diese Annahme voraus, dass diese über die 

vollständige Information verfügen – ihnen also sämtliche Alternativen mit all ihren Eigen-

schaften bekannt sind (Prinzip des Homo Oeconomicus).  

Diese Konsistenz ist in der Realität jedoch nicht oder nur äußerst selten gegeben, 

weshalb in der diskreten Wahltheorie zwei unterschiedliche Nutzen-Komponenten einge-

führt wurden. Eine Komponente beschreibt den beobachtbaren Nutzen, der sich durch 
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Beobachtungen oder Berechnungen quantifizieren lässt. Sie wird deterministische Nut-

zenkomponente genannt. Daneben existiert ein sog. Zufallsnutzen, der den zufälligen 

bzw. nicht beobachtbaren Nutzen darstellt (Schnabel und Lohse 2011). Der Zufallsnutzen 

(auch Zufallsterm genannt) stellt eigentlich nichts anderes dar, als das Eingeständnis vom 

Unwissen der Beobachtenden (Treiber 2018). Zusammen mit der deterministischen Nut-

zenkomponente ergibt sich damit der Gesamtnutzen 

𝑈𝑖𝑘 = 𝑉𝑖𝑘 + 𝜀𝑖𝑘 (1) 

mit Uik als Gesamtnutzen, Vik als deterministischen Nutzen sowie εik als Zufallsnutzen 

einer Person i und Alternative k. Der deterministische Nutzen kann mittels Analysen aus 

den Beobachtungen abgeleitet und statistisch geschätzt werden. Dazu werden die quan-

tifizierbaren Eigenschaften in Form von Aufwänden (z.B. Reisezeiten oder Kosten einer 

Alternative) in die deterministische Nutzenkomponente integriert (Schnabel und Lohse 

2011). Es ergibt sich damit der erweiterte deterministische Nutzen Vik nach 

𝑉𝑖𝑘 = 𝛽0 + 𝛽1𝑖𝑘 ∗ 𝑋1𝑖𝑘 + 𝛽2𝑖𝑘 ∗ 𝑋2𝑖𝑘+ . . . + 𝛽𝑛𝑖𝑘 ∗ 𝑋𝑛𝑖𝑘 (2) 

mit Xik als Aufwand einer quantifizierbaren Eigenschaft n (z.B. Reisezeiten oder Kosten 

einer Alternative) für Person i und Alternative k. Darüber hinaus werden die alternativen-

spezifische Konstante β0 (sie beschreibt die globale Präferenz einer Alternative) und die 

aufwandsspezifischen Koeffizienten βnik eingeführt, die den Einfluss des Aufwands Xik auf 

den deterministischen Nutzen-Term beschreiben. Sie stellen im Wesentlichen Gewich-

tungsparameter dar, welche die subjektive Erhöhung/Verringerung des Nutzens einer Al-

ternative k für eine Person i beschreiben. Es ergibt sich daraus der Gesamtnutzen 

𝑈𝑖𝑘 = 𝛽0𝑖𝑘 + 𝛽1𝑖𝑘 ∗ 𝑋1𝑖𝑘 + 𝛽2𝑖𝑘 ∗ 𝑋2𝑖𝑘+ . . . + 𝛽𝑛𝑖𝑘 ∗ 𝑋𝑛𝑖𝑘 + 𝜀𝑖𝑘 (3) 

Über die Zufallskomponente (nicht beobachtbarer Nutzen) und deren Verteilung 

müssen Annahmen getroffen werden. Sie sind Grundlage für die Auswahl eines geeigne-

ten Entscheidungsmodells. 

2.2.2 Multiple logistische Regressionsanalyse 

Diskrete Entscheidungen können aufgrund ihrer Eigenschaften (kategoriale Ausprä-

gung) nicht mit der klassischen linearen Regressionsanalyse untersucht werden, weil 

Funktionen linearer Regressionsmodelle stetige Werte ausgeben und keine obere und un-

tere Grenze aufweisen (siehe Abbildung 5). Bei der diskreten Wahl geht es meist um zwei 
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alternative Zustände: eine Alternative wird gewählt oder nicht. Aufgrund der Dichotomie 

der abhängigen Variable „Wahl“ müssen zur Analyse und Abbildung diskreter Entscheid-

ungen Verfahren bzw. Modelle der diskreten Wahltheorie genutzt werden (Backhaus, et 

al. 2016). Sie werden „mikroskopisch” formuliert. Das bedeutet, dass grundsätzlich Einzel-

entscheidungen individueller Personen betrachtet werden (Treiber 2018). 

Die logistische Regressionsanalyse ist ein derartiges Verfahren bzw. Modell, das für 

die Analyse diskreter Entscheidungen genutzt werden kann. Sie ist ein strukturprüfendes 

Verfahren, mit dem der Einfluss von unabhängigen Variablen X auf die abhängige Variable 

Y analysiert wird. Im Gegensatz zur linearen Regressionsanalyse besteht jedoch die Be-

sonderheit, dass Y kategorial ausgeprägt ist. Die Ausprägung (a = 1, …, A) von Y repräsen-

tiert die möglichen Alternativen. Existieren zwei Alternativen (A = 2) ist Y eine dichotome 

bzw. binäre Variable. In diesem Fall spricht man von binärer logistischer Regression. Exis-

tieren mehrere unterschiedliche unabhängige Variablen, die die Ausprägung der abhän-

gigen Variablen beeinflussen, so handelt es sich um eine multiple logistische Regression 

(ebd.). 

Im binären Fall sind die Alternativen meist mit 0 und 1 indiziert. Y wird in dem Fall 

auch als „0,1-Variable“ bezeichnet. Für die Wahrscheinlichkeiten gilt dann: 

𝑃 (𝑌 = 0) = 1 − 𝑃 (𝑌 = 1) (4) 

Die Wahrscheinlichkeit P (Y = 1) für den Eintritt des Ereignis 1 (z.B. Wahl einer Route) 

ist dabei eine Funktion der gegebenen unabhängigen Variablen x1, …, xn, die die Ausprä-

gung der abhängigen Variablen beeinflussen. Für die Analyse werden alle unabhängigen 

Variablen miteinander kombiniert, sodass sich die folgende Linearkombination ergibt: 

𝑧(𝑥) =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + … + 𝛽𝑛𝑥𝑛 (5) 

Z(x) wird in der Modelltheorie auch als deterministische oder systematische Kompo-

nente des Modells bezeichnet (siehe Kapitel 2.2.1). Sie ist abhängig von den Ausprägun-

gen der unabhängigen Variablen xn und ihren jeweiligen Regressionskoeffizienten βn. Bis 

zu diesem Punkt ist das Modell identisch mit dem linearen Regressionsmodell. Für das 

logistische Regressionsmodell wird jedoch die logistische Funktion 

𝑝 =  
𝑒𝑧

1 + 𝑒𝑧
=  

1

1 + 𝑒−𝑧
 

(6) 
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genutzt (mit p als Eintrittswahrscheinlichkeit eines Ereignisses und der Eulerschen 

Zahl e = 2,71828). Z stellt den sog. Logit dar. Dabei handelt es sich um ein lineares Regres-

sionsmodell der unabhängigen Variablen. Im Gegensatz zur linearen Funktion besitzt sie 

einen s-förmigen Verlauf. Sie kann als Verteilungsfunktion interpretiert werden (also als 

eine kumulative Wahrscheinlichkeitsverteilung) und kommt der Normalverteilung sehr 

nahe. Die logistische Funktion verläuft asymptotisch gegen die Werte 0 und 1 und kann 

zur Transformation reell-wertiger Variablen in Wahrscheinlichkeiten genutzt werden. Da-

mit lassen reelle Zahlen des Wertebereichs [-∞, +∞] in den Wertebereich [0, 1] überführen 

(ebd.). Abbildung 5 verdeutlicht den Sachverhalt beispielhaft für den binären Fall. 

 

Abbildung 5: Lineare und logistische Funktion (Eigene Darstellung nach Backhaus, et al. 2016) 

Wird die systematische Komponente mit der logistischen Funktion transformiert, so 

ergibt sich die logistische Regressionsfunktion: 

𝑝(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑧(𝑥)
 (7) 

In dem Fall bildet z(x) den Prädiktor für die Wahrscheinlichkeit p(x). Wird nun die sys-

tematische Komponente, die die unabhängigen Variablen beinhaltet, in die Regressions-

funktion integriert, dann ergibt sich aus (7) und (5):  

𝑝(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝛽0+𝛽1𝑥1+ … +𝛽𝑛𝑥𝑛
 (8) 

Im multinomialen Fall, wenn also mehr als zwei Alternativen zur Wahl stehen, erwei-

tert sich (8) zu (9). In diesem Fall ergibt sich die Wahlwahrscheinlichkeit aus dem Quotien-

ten des exponierten Nutzens einer Alternative und der Summe der exponierten Nutzen 

aller Alternativen.  
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𝑝(𝑥) =  
𝑒−𝛽0+𝛽1𝑥1+ … +𝛽𝑛𝑥𝑛

∑ 𝑒−𝛽0+𝛽1𝑥1+ … +𝛽𝑛𝑥𝑛
 

(9) 

Die logistische Regressionsfunktion bildet mit ihrem Verlauf gegen die binären Werte 

(y = 0 oder y = 1) die Wahrscheinlichkeit für y = 1 ab. Es werden also, anders als bei der 

linearen Regression, nicht konkrete Werte vorhergesagt. Die logistische Funktion gibt die 

Eintrittswahrscheinlichkeit, dass y den Wert 1 annimmt, an. Ein Wert nahe 1 zeigt an, dass 

ein Eintreten von y = 1 (z.B. Wahl einer Route) sehr wahrscheinlich ist, während ein Wert 

nahe 0 anzeigt, dass ein Eintreten dieses Ereignisses eher unwahrscheinlich ist (Schwarz 

2018). 

Die sog. Logit-Modelle sind die mit Abstand am häufigsten genutzten Modelle, wenn 

es um die Analyse und Modellierung von diskreten Entscheidungen geht. Vor allem das 

Binomiale Logit (BNL) sowie das Multinomiale Logit (MNL) sind beliebte und häufig ver-

wendete Modelle. Sie werden vor allem aufgrund ihrer einfachen Handhabung in einer 

Vielzahl von Forschungsdisziplinen, in denen diskrete Wahlentscheidungen untersucht 

werden, angewendet (Wolf und Best 2010).  

Es sei der Vollständigkeit halber darauf hingewiesen, dass viele unterschiedliche Mo-

delle für die Abbildung von diskreten Entscheidungen existieren und genutzt werden kön-

nen. Bi- und Multinomiale Probit-Modelle, sog. GEV-Modelle (Generalized Extreme Value), 

Nested Logit, Paired Combinaional Logit oder Generalized Nest Logit sind einige andere 

Vertreter. Grundsätzlich haben alle Modelle ihre Existenzberechtigung und ihre spezifi-

schen Vor- und Nachteile. Auf die ausführliche Vorstellung dieser Modelle wird an dieser 

Stelle verzichtet (für weitere Informationen siehe u.a. Treiber 2018). 

 

Ähnlich wie bei einer linearen Regressionsanalyse wird auch bei der logistischen Re-

gression versucht, eine Funktion zu bestimmen, die sich möglichst gut an die vorliegenden 

Werte anpasst. Dies ist dann der Fall, wenn Werte für die Regressionskoeffizienten (siehe 

β in Formel (8)) gefunden werden, mit denen die beobachteten Werte möglichst gut re-

produziert werden können. Um lineare Regressionsmodelle statistisch zu schätzen, also 

die Funktionsparameter zu bestimmen, wird meist die Methode der kleinesten Quadrate 

(Least-Squares-Errors – LSE) genutzt. Bei Modellen der diskreten Wahltheorie kann diese 

aufgrund der Eigenschaften der logistischen Regression (z.B. Heteroskedastizität und 

Nicht-Linarität der Wahrscheinlichkeiten) jedoch nicht ohne weiteres genutzt werden, weil 

sie teils zu verzerrten und ineffizienten Schätzern führt. Daher wird für die Schätzung von 
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diskreten Wahlmodellen ein anderes Verfahren genutzt: die Maximum-Likelihood-Me-

thode (kurz MLE für engl. Maximum-likelihood estimation) (Wolf und Best 2010). 

Ziel der MLE ist es die Regressionskoeffizienten zu bestimmen, die eine möglichst 

gute Anpassung der Regressionsfunktion an die empirischen Daten erlauben. Dies ist 

dann der Fall, wenn für Beobachtungen mit yi = 1 die Wahrscheinlichkeit p(x) im Modell 

möglichst hoch ist (also möglichst nahe eins). Im Gegensatz dazu sollte die Wahrschein-

lichkeit für Beobachtungen mit yi = 0 möglichst gering, also die vorhergesagte Wahrschein-

lichkeit möglichst nahe null sein (ebd.). Weitere methodische Ausführungen, wie bspw. 

die Herleitung der zu maximierenden Likelihood-Funktion oder die mathematische For-

mulierung der MLE können Treiber 2018 und Wolf und Best 2010 entnommen werden. 

 

Ist ein Modell geschätzt, so können für die Bestimmung der Modell-Güte unterschied-

liche Maßzahlen herangezogen werden. Mit einem Chi-Quadrat-Test kann bspw. über-

prüft werden, ob das ermittelte Regressionsmodell insgesamt signifikant ist – es also im 

Vergleich mit der modalen Vorhersage (es wird der Modalwert von der unabhängigen Va-

riable vorhergesagt) insgesamt einen Erklärungsbeitrag leistet (Vgl. Backhaus, et al. 2016 

und Wolf und Best 2010). 

Darüber hinaus kann die Signifikanz der Regressionskoeffizienten ermittelt werden. 

Mittels eines Wald-Tests werden dabei die Regressionskoeffizienten jeweils einzeln getes-

tet und auf Signifikanz geprüft (ebd.).  

Für die Ermittlung der Modell-Güte können, analog zum Bestimmtheitsmaß bei der 

linearen Regression, sog. Pseudo-R2 berechnet werden. Sie erlauben die Beurteilung der 

Modell-Güte. Drei häufig genutzte Pseudo-R² sind das McFadden-R², das Cox&Snell-R2 und 

das Nagelkerke-R2 (ebd.). 

Eine weitere Möglichkeit die Güte des Modells zu bewerten besteht darin, die vorher-

gesagten Werte den beobachteten Werten gegenüberzustellen. Dafür werden die von der 

Regressionsfunktion berechneten Wahrscheinlichkeiten genutzt und die binären Werte – 

also bspw. Wahl (1) oder nicht Wahl (0) einer Route – bestimmt, um sie anschließend den 

beobachteten Werten gegenüberzustellen und einen Prozentsatz der richtig vorhergesag-

ten Werte zu bestimmen (ebd.).  

Mit den genannten Verfahren stehen eine Vielzahl von Maßen und Methoden zur Ver-

fügung, die für die Einschätzung der Modell-Güte genutzt werden können. Die für die vor-

liegende Arbeit genutzten Verfahren werden in Kapitel 4.3 ausführlich beschrieben. 
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2.2.3 Verkehrsangebot und Verkehrsnachfrage 

Um Entscheidungen des Verkehrsverhaltens zu untersuchen und Zusammenhänge 

aufdecken zu können, bedarf es ausreichend genauer Daten zum Verkehrsangebot und 

zur Verkehrsnachfrage.  

 

Verkehrsangebot  

In der Verkehrsplanung wird unter dem Begriff Verkehrsangebot die gesamte ver-

kehrstechnische und -organisatorische Ausgestaltung eines Verkehrssystems verstanden, 

die Ortsveränderungen ermöglicht ( Winkler 2011). Das Verkehrsangebot setzt sich aus 

einer Vielzahl von unterschiedlichen Elementen zusammen. Zu diesen Elementen gehö-

ren neben der Verkehrsinfrastruktur, bestehend aus Verkehrsnetzen (z.B. Straßen oder 

Schienen), Verknüpfungspunkten (z.B. Bahnhöfe oder Haltestellen) und Steuerungsein-

richtungen (z.B. Lichtsignalanlagen und Verkehrsleitsysteme) auch die zur Verfügung ste-

henden Verkehrsmittel (z.B. Pkw, Busse, Züge, Fahrräder) sowie die organisatorischen, 

technischen und rechtlichen Rahmenbedingungen, die die Erbringung von Leistungen er-

möglichen (z.B. Fahrpläne oder Verkehrsregeln). Das Verkehrsangebot kann sich zwischen 

verschiedenen geographischen Räumen unterscheiden und im zeitlichen Verlauf ändern 

(Rodrigue 2020). 

Wichtige Einflussfaktoren der Inanspruchnahme bzw. Auslastung eines Verkehrsan-

gebots sind die Eigenschaften des Angebots selbst. Sie werden meist in Form von Aufwän-

den (z.B. Reisezeiten oder Kosten einer Alternative) spezifiziert und stellen eine wichtige 

Grundlage der Wahlentscheidungen (z.B. für Verkehrsmittel oder Routen) dar. Um die be-

nötigten Aufwände, die für die Analyse und Modellierung von Entscheidungen benötigt 

werden, zu ermitteln, werden Verkehrsangebotsmodelle genutzt ( Winkler 2011). Sie „bil-

den […] die Verkehrsnetze der Verkehrsarten mit ihren spezifischen Eigenschaften ab“ (Schiller 

2013) und stellen die räumlichen sowie zeitlichen Strukturen eines Verkehrsangebots der 

unterschiedlichen Verkehrsmittel für einen definierten Untersuchungsraum dar. Dafür 

werden meist sogenannte Netzmodelle genutzt, die ein elementarer Bestandteil der Ver-

kehrsangebotsmodellierung sind. Das Angebot wird in derartigen Modellen zwar stets 

vereinfacht bzw. schematisiert dargestellt, „jedoch in einem so hinreichend genauen Detail-

lierungsgrad, wie es für den jeweiligen Planungsgegenstand notwendig ist“ ( Winkler 2011). 

Um das Verkehrsangebot in einem Modell abbilden zu können, müssen all seine we-

sentlichen Elemente abgebildet werden. Dazu können unterschiedliche Methoden ge-
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nutzt werden. Zur Beschreibung von Verkehrsnetzen wird meist die Graphentheorie ver-

wendet (weitere Informationen dazu siehe Knödel 2012), die ein adäquates mathemati-

sches Werkzeug zur Beschreibung der Verkehrsnetze unterschiedlicher Verkehrsarten ist. 

Zudem kann sie um weitere Methoden (z.B. Geographische Informationssysteme oder 

Datenbanksysteme) ergänzt werden. 

Verkehrsangebots- bzw. Netzmodelle bestehen in der Regel aus Kanten, Knoten und 

Zellen, die das Verkehrsnetz mit seinen Eigenschaften darstellen. Den im Netz existieren-

den Knoten, Kanten und Zellen sind Attribute zugeordnet, die zugewiesen und verändert 

werden können. Kanten stellen meist Strecken im Netz dar (z.B. Straßen) und können mit 

einer Vielzahl unterschiedlicher Attribute belegt werden. Längen, zulässige Verkehrssys-

teme und Fahrtrichtungen, als auch Kapazitäten oder zulässige Höchstgeschwindigkeiten 

sind typische Kantenattribute. Knoten stellen im Netzmodell Verbindungen zwischen Kan-

ten dar und können dementsprechenden mit Attributen belegt werden (z.B. Übergangs-

zeiten zwischen Verkehrsmodi oder Wartezeiten an Knotenpunkten). Darüber hinaus kön-

nen Kanten und Knoten als sog. „Füllknoten“ bzw. „Füllkannten“ genutzt werden. Das sind 

Knoten bzw. Kanten, in denen Fahrten – also Ortsveränderungen – in einem Verkehrs-

netzmodell beginnen oder enden. Sie stellen damit die Quell- und Zielorte von Fahrten im 

Netz dar. Über sie kann die Verkehrsnachfrage eines Verkehrssystems auf das Netz um-

gelegt werden ( Schnabel und Lohse 2011). Neben Knoten und Kanten existieren in einem 

Angebotsnetz meist Verkehrszellen. Zellen sind im Verkehrsnetz flächenhafte Objekte, de-

nen meist flächenhafte Attribute (z.B. Flächennutzung) zugeordnet werden. Sie können 

jedoch ebenso zur Datenverknüpfung genutzt (z.B. um Quell- oder Zielverkehrsaufkom-

men in das Verkehrsnetz einzuspeisen) werden ( Winkler 2011). 

Netzmodelle werden hauptsächlich für zwei Sachverhalte genutzt: a) um bewertungs-

relevante Aufwände, die bei der Überwindung von Netzelementen entstehen, zu quanti-

fizieren und b) um eine berechnete Verkehrsnachfrage auf das Angebotsnetz umzulegen. 

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit ist vor allem a) relevant, da für die Analyse der Rou-

tenwahl möglichst alle relevanten Attribute aufbereitet und in einem Netzmodell hinter-

legt werden müssen. Über die Verknüpfung der erhobenen GPS-Routendaten mit dem 

Netzmodell können schließlich die Eigenschaften bzw. Aufwände der gewählten Routen 

bestimmt werden und in die Modellschätzung einfließen (siehe Kapitel 4.2). Das Ange-

botsmodell und seine, mit allen erforderlichen Attributen belegten, Netzelemente sind 

von hoher Bedeutung, weil nur so die relevanten Aufwände bestimmt und in die Analyse 

integriert werden können. 
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Verkehrsnachfrage  

Die Verkehrsnachfrage kann als das Gegenstück zum Verkehrsangebot verstanden 

werden. Nachfrage kann als die Inanspruchnahme eines Angebots und damit die Befrie-

digung von Bedürfnissen definiert werden (Piekenbrock 2020). Auf den Verkehrssektor 

übertragen bedeutet das, dass Verkehrsnachfrage die Nutzung eines Verkehrsangebots 

(z.B. die Nutzung eines Verkehrsmittels oder Wahl einer Route) darstellt, wodurch Men-

schen ihr Bedürfnisse nach Ortsveränderungen befriedigen. Verkehrsnachfrage entsteht 

also, wenn das Bedürfnis von Menschen mit einem vorhandenen Angebot gedeckt wird 

(Rodrigue 2020).  

Die Verkehrsnachfrage weist bestimmte Charakteristika auf (z.B. räumliche und zeit-

liche Verteilung von Fahrten oder modale Aufteilung). Um die Verkehrsnachfrage zu ana-

lysieren und ihre Zustände räumlich abbilden zu können, werden Verkehrsnachfragemo-

delle verwendet. Mit ihnen können alle wichtigen Teilprozesse von Ortsveränderungen 

erfasst und beschrieben werden. Aus Gründen des Umfangs soll nicht weiter auf alle Teil-

prozesse der Nachfragemodellierung eingegangen werden. Der Vollständigkeit halber 

sind in Abbildung 6 jedoch die wichtigen Teilprozesse der Nachfragemodellierung darge-

stellt, die sich meist in dem klassischen 4-Stufenmodell wiederspiegeln.  

 

Abbildung 6: Die vier Stufen der Verkehrsnachfragmodellierung (links die Stufe; rechts das Ergebnis) 

Für die vorliegende Arbeit ist vor allem die letzte Stufe (Verkehrsumlegung) von gro-

ßer Relevanz, da die Thematik der Routenwahl in diese Stufe eingebettet ist und zudem 

eng mit dem Angebotsnetz verknüpft ist. In der vierten Stufe der Verkehrsnachfragemo-

dellierung erfolgt die Zuordnung der berechneten Verkehrsströme eines Verkehrsmittels 

(z.B. Fahrrad) zur jeweiligen Verkehrsinfrastruktur im Verkehrsangebotsnetz. In diesem 

Schritt wird die Routenwahl der Verkehrsteilnehmer ermittelt und schließlich die Gesamt-

belastung des Verkehrsangebotsnetzes (z.B. Verkehrsmengen auf den Strecken) berech-
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net (Schnabel und Lohse 2011). In Bezug auf die Routenwahl ist diese Stufe der Verkehrs-

nachfragemodellierung also relevant, weil mit Routenwahlmodellen, die die Routenwahl 

realistisch abbilden können, die Wirkung eines veränderten Verkehrsangebots (bspw. ei-

ner neuen Führungsform auf einer Strecke) abgeschätzt werden kann. Dazu werden in 

einem ersten Schritt Routenalternativen für jede Fahrt bzw. je Quelle-Ziel-Relation er-

zeugt, mit einem (Routenwahl-) Modell bewertet und die Fahrten je Quelle-Ziel-Relation 

entsprechend der Wahlwahrscheinlichkeiten aufgeteilt. Ein Routenwahlmodell, das Rou-

tenalternativen realistisch bewertet, ermöglicht realitätsnahe Prognosen bzgl. der Infra-

strukturnutzung und damit die effiziente und effektive Umsetzung von Maßnahmen in 

der Verkehrsplanung (siehe Kapitel 2.1.3). 

2.2.4 Routensuchverfahren 

Um die Routenwahl mit Verfahren der diskreten Wahltheorie (siehe Kapitel 2.2.2) zu 

analysieren, werden den gewählten Originalrouten nicht gewählte Routenalternativen ge-

genübergestellt. Dazu müssen zunächst mögliche Routenalternativen zwischen dem 

Quell- und Zielort einer Fahrt erzeugt werden. Routensuchverfahren sind daher nicht nur 

ein wesentlicher Bestandteil der Verkehrsumlegung (vgl. Kapitel 2.2.3), sondern auch eine 

Methode, die für die Analyse der Routenwahl genutzt werden muss, wenn RP-Daten zu 

gewählten Routen vorliegen (z.B. GPS-basierte Trajektorien).  

Für die Erstellung von Routenalternativen sind ein Verkehrsangebots- bzw. Netzmo-

dell (siehe Kapitel 2.2.3) sowie Routensuchverfahren notwendig, mit denen in dem Netz-

modell potentiell genutzte Routen gefunden werden können. Für diesen Prozess, der 

auch Fahrtwegermittlung genannt wird, stehen eine Vielzahl von unterschiedlichen Ver-

fahren zur Verfügung. Sie lassen sich grundlegend in Best-Weg-Verfahren und Mehr-Weg-

/Alternativ-Verfahren unterteilen (Schnabel und Lohse 2011). 

Beim Best-Weg-Verfahren (auch Optimal-Routensuch-Verfahren genannt) wird aus ei-

ner Vielzahl von Möglichkeiten der optimale bzw. beste Weg zwischen einer Quelle und 

einem Ziel gesucht. Es wird dabei die Route ermittelt, für die der Widerstand bzw. der 

Aufwand (z.B. Reisezeit) auf der Quelle-Ziel-Relation minimal ist. Zur Ermittlung der Rou-

ten stehen unterschiedliche mathematische Algorithmen zur Verfügung (z.B. Dijkstra-Al-

gorithmus, Moor‘sche Algorithmus) (ebd.). 

Bei Mehrweg- bzw. Alternativ-Verfahren werden im Gegensatz zum Best-Weg-Verfah-

ren mehrere Routen aus der Gesamtheit möglicher Alternativen bestimmt. Dabei erfolgt 

die Suche sinnvoller Routen durch die Bewertung der Wege hinsichtlich unterschiedlicher 
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Attribute (z.B. Reisezeit, Distanz, Wartezeiten oder baulicher Zustand). Zwar können mit 

diesem Verfahren sehr viele mögliche Routen gefunden werden, doch ist es auch möglich, 

dass wenig relevante Alternativen gefunden werden oder dass Teilstücke eines Weges 

mehreren Wegen angehören. Routen können so teils starke Ähnlichkeit aufweisen. Das 

Ergebnis hängt bei den Verfahren stark von den definierten Suchkriterien ab. Auch der 

Best-Weg kann zu den gefundenen Routen gehören. Resultat des Verfahrens ist ein sog. 

Choice Set, dass verschiedene Routen mit unterschiedlichen Aufwänden zwischen einer 

Quelle und einem Ziel enthält (ebd.). 

Bei den Mehr-Weg-Verfahren kann grundlegend zwischen zwei Verfahren unterschie-

den werden: a) deterministische und b) stochastische Verfahren. Bei deterministischen 

Verfahren wird jeweils der kürzeste, der zweit-kürzeste, bis hin zum n-kürzesten Weg ge-

sucht. Damit sinnvolle Wege gefunden werden, sind Prüfverfahren notwendig, mit deren 

Hilfe die Einhaltung bestimmter Bedingungen kontrolliert werden kann (z.B. Prüfung von 

Wegen bzgl. ihrer praktischen Relevanz in Bezug auf den Best-Weg). Dazu dienen bspw. 

Wegelänge- oder Schleifen-Tests. Beim Wegelänge-Test wird ein Wegelängen-Faktor be-

rechnet, der den Umweg gegenüber dem kürzesten Weg indiziert (in Städten bspw. WFK = 

1,4). Beim Schleifen-Test wird hingegen untersucht, ob bei Routen, die einen gemeinsa-

men Verlauf besitzen, die Abweichung (Schleife) von einem kürzeren Teilweg einen sinn-

vollen Verlauf ergibt (ebd.).  

Bei stochastischen Verfahren werden mehrere Alternativen gebildet und diese auf 

den Anteil gemeinsamer Teilwege hin analysiert. Dies ist sinnvoll, da bei einer übermäßig 

starken Überlappung von Alternativrouten eigentlich nicht mehr von Alternativen, son-

dern eher von Varianten einer Route gesprochen werden muss (Schnabel und Lohse 

2011). Dieser Sachverhalt, der in der Theorie als IIA-Eigenschaft (engl. Independence of Ir-

relevant Alternatives) bezeichnet wird, muss bei der Analyse und Modellierung der Routen-

wahl besondere Beachtung finden. Die IIA kann in einem einfachen Beispiel dargestellt 

werden (siehe Abbildung 7).  

Zwischen Quelle und Ziel existieren drei mögliche Routen, wobei die Aufwände der 

Routen jeweils 1 betragen. Ist x = 1, so existiert bei den unteren Routen kein gemeinsamer 

Streckenanteil und es ergeben sich damit drei unterschiedliche Routen, deren Wahlwahr-

scheinlichkeit jeweils 1/3 ist. Verringert sich jedoch x, so steigt der gemeinsame Strecken-

anteil der beiden unteren Routen und die Ähnlichkeit der beiden Routen wird größer. Ist 

x = 0, dann verbleibt lediglich der gemeinsame Streckenteil, sodass sich die beiden Routen 

zu einer vereinen. Aus diesem Grund müsste die Wahlwahrscheinlichkeit der (beiden) un-

teren und der oberen Route jeweils 1/2 betragen. In dem Beispiel ergäben sich bei der 
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Anwendung eines Modells mit IIA-Eigenschaft (z.B. Logit-Modell) in dem Beispiel bei x = 0 

jedoch Wahlwahrscheinlichkeiten von 1/3 je Route. Es handelt sich dabei also um einen 

Fehler, der bei einer Nichtberücksichtigung der Ähnlichkeit (z.B. gemeinsame Routenab-

schnitte) von Routenalternativen entsteht (Schnabel und Lohse 2011). 

 

Abbildung 7: Beispiel zur Erläuterung der IIA-Eigenschaft  

(Eigene Darstellung nach Schnabel und Lohse 2011) 

Dem Problem kann durch die Analyse und Unterscheidung gemeinsamer Teilwege 

von Routen entgegengewirkt werden. Dazu schlagen bspw. Schnabel und Lohse 2011 vor, 

den gemeinsamen Wegeanteil nach 

𝐴𝑉𝐹𝐾,𝑞 =  
𝑇𝑊𝐾,𝑞

𝑊𝐾
 

(10) 

mit TWK,q als Widerstand des Teilweges und WK als Widerstand des Gesamtwegs, zu be-

rechnen. Eine Route q ist demnach eine Alternative ggü. Weg k, wenn AVF ≥ 0,5. Das be-

deutet, eine Route q und k werden max. auf 50 % des Weges gemeinsam geführt. Ist 

AVF < 0,5, dann ist eine Route q eine Variante von Route k und keine echte Alternative 

(Schnabel und Lohse 2011). Darüber hinaus existieren Modelle, die mit Hilfe eines Ähn-

lichkeitsmaßes, einem sog. communality factor, gemeinsam genutzte Routenabschnitte 

beachten und sie in das Modell integrieren, um den geschilderten Fehler zu vermeiden 

(bspw. das C-Logit von Cascetta 2001). 

Wurden mittels Routensuchverfahren mehrere Routenalternativen gefunden, so kön-

nen diese mit Attributen aus dem Netzmodell angereichert werden. Die attribuierten Rou-

tenalternativen können anschließend für a) die statistische Schätzung von Routenwahl-

modellen oder b) die Bewertung von Routenalternativen im Rahmen der Verkehrsumle-

gung genutzt werden. 

2.3 GPS-Daten zum Radverkehr 

In den folgenden Abschnitten soll ein grundlegendes Verständnis für die Funktions-

weise des Global Positioning System (GPS) gegeben werden, weil GPS-Daten eine wichtige 

Datengrundlage der vorliegenden Arbeit sind. Dabei sind neben der Funktionsweise 
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selbst vor allem die Grenzen des Systems relevant, die sich aus der Funktionsweise erge-

ben und einen erheblichen Einfluss auf das methodische Vorgehen der Datenaufberei-

tung haben.  

Darüber hinaus soll ein Überblick über bereits vorhandene GPS-Daten zum Radver-

kehr gegeben und deren Eignung für die Zwecke der vorliegenden Arbeit näher beleuch-

tet werden. 

2.3.1 Global Positioning System – GPS 

Globale Satellitennavigationssysteme sind Systeme, die zur weltweiten Positionsbe-

stimmung und Navigation genutzt werden können. Es existieren mehrere der sogenann-

ten GNSS (engl.: global navigation satellite systems). Das “Navigational Satellite Timing and 

Ranging Global Positioning System“ (kurz: NAVSTAR GPS) war das erste und ist das weltweit 

meist genutzte Ortungssystem (El-Rabbany 2002). Es handelt sich dabei um ein Satelliten-

basiertes Ortungssystem, das vom US Verteidigungsministerium in den 1970er Jahren 

entwickelt wurde und das sich seit Juli 1995 mit seiner vollumfänglichen Betriebskapazität 

in Anwendung befindet (NASA 2017). Es steht seit Mai 2000 auch für die zivile Nutzung in 

voller Qualität zur Verfügung und wird weltweit für zahlreiche Navigationsdienste und 

mobile Anwendungen genutzt (Rötzer 2000). Andere Systeme, wie bspw. das russische 

GLONASS oder das europäische GALILEO, spielen vor allem in der zivilen Nutzung derzeit 

eine untergeordnete Rolle. 

Die Funktionsweise aller GNSS folgt einem ähnlichen Prinzip. Sie wird im Folgenden 

beispielhaft für das NAVSTAR GPS beschrieben. Die Systeme bestehen aus drei unter-

schiedlichen Segmenten (siehe Tabelle 1), die in Kombination über das Prinzip des soge-

nannten „einfachen Bogenschlags“ die Positionsbestimmung ermöglichen. 

 Weltraum-Segment Kontroll-Segment Nutzer-Segment 

Komponen-

ten 

 min. 24 Satelliten 

 Entfernung zur Erdober-

fläche ca. 20.000 km 

 Erdumrundung alle 12h 

 hochgenaue Atomuh-

ren für die Bestimmung 

der Signallaufzeit 

 5 Monitoring-Stationen 

 4 Telemetrie-Stationen 

 Master Control Station 

in Colorado Springs 

(USA) 

 GPS-Empfänger zi-

viler und militäri-

scher Nutzer 

Funktion  Satelliten senden per-

manent Trägerwellen 

aus (abgeleitet aus der 

Grundfrequenz, die von 

der Atomuhr generiert 

wird) 

 Überwachung der 

Atomuhren in den Sa-

telliten und des Ge-

samtsystems  

 Prüfen atmosphäri-

scher Daten etc. 

 Empfang der GPS-

Signale 

 Positionsbestim-

mung 

Tabelle 1: GNSS-Segmente und ihre Eigenschaften (Eigene Darstellung nach NASA 2008 und NASA 2017) 
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Die Idee dieses Prinzips ist simpel: Ist die Entfernung zu drei Punkten relativ zur eige-

nen Position bekannt, so kann über trigonometrische Verfahren die eigene Position im 

Verhältnis zu diesen drei Punkten bestimmt werden. Zur Umsetzung des Prinzips senden 

die Satelliten ständig die aktuelle Position und die genaue Uhrzeit aus. Aus der Signalaus-

breitungsgeschwindigkeit und den Signallaufzeiten kann die Entfernung zwischen Emp-

fänger und den unterschiedlichen Satelliten berechnet werden (El-Rabbany 2002).  

Liegt eine Information zur Distanz zwischen dem Empfänger und einem Satelliten vor, 

so kann die Position des Empfängers an einem beliebigen Punkt auf der Kugelschale um 

den entsprechenden Satelliten liegen. Ist die Distanz zu einem zweiten Satelliten bekannt, 

so kann die Empfängerposition auf eine Kreisbahn eingegrenzt werden, die beim Schnitt 

der Kugelschalen der beiden Satelliten entsteht (siehe blau markierte Kreisbahn in Abbil-

dung 8 a). Ist schließlich die Distanz zu einem dritten Satelliten gegeben, reduzieren sich 

die möglichen Positionen auf zwei Punkte auf der genannten Kreisbahn, weil die Kugel 

um den dritten Satelliten nur zwei Schnittpunkte mit dieser Kreisbahn haben kann (siehe 

rote Punkte in Abbildung 8 b). Mit der Distanz zu einem vierten Satelliten kann letztendlich 

eine eindeutige Zuordnung der Position zu einem der beiden Punkte erfolgen (siehe wei-

ßer Punkt mit roter Kontur in Abbildung 8 c). Weiterführende Beschreibungen zur Funkti-

onsweise können in El-Rabbany 2002 und Hofmann-Wellenhof, B., Lichtenegger und Colli 

2001 nachgeschlagen werden. 

 

Abbildung 8: Prinzip der Positionsbestimmung mittels GNSS (Eigene Darstellung nach NASA 2008) 

Das beschriebene NAVSTAR GPS lässt eine recht genaue Positionsbestimmung 

(± 15 m) zu. Dem System sind jedoch Grenzen bzgl. der Genauigkeit gesetzt, die im We-

sentlichen auf systeminhärente Fehlerquellen zurückzuführen sind. So kann es bspw. zu 

Signallaufzeitverzögerungen kommen, wenn Luftschichten mit unterschiedlichen Dichten 

oder Luftfeuchtigkeit in der Atmosphäre vorherrschen und dadurch das Satellitensignal 

gebrochen wird. Darüber hinaus können kleinere Abweichungen der Satelliten- und Emp-
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fängeruhren zu einer Verzerrung der Laufzeitmessung und damit zu Fehlern in der Dis-

tanzberechnung führen. Weitere Fehlerquellen bestehen in dem sogenannten Mehr-

wegeeffekt. Darunter versteht man die Reflektion der Signale an großen reflektierenden 

Oberflächen wie bspw. Gebäuden, die zu einer Verlängerung der Signallaufzeit führen. 

Daneben existiert noch die sog. Dilution of Precision, bei der sich die Genauigkeit verrin-

gert, wenn die Satelliten ungünstig zueinander positioniert sind. Tiefergehende Informa-

tionen zu Potentialen und Grenzen des Systems sind in NASA 2008 beschrieben.  

2.3.2 Nutzen von GPS-Daten für die Radverkehrsplanung und -forschung 

Mit dem zunehmenden technischen Fortschritt sowie der ansteigenden Verbreitung 

von GPS-fähigen Endgeräten (z.B. Smartphones) und entsprechenden Anwendungen 

(Apps) ist in der letzten Dekade das Aufzeichnen von GPS-Daten zunehmend einfacher 

geworden. Dies hat zur Folge, dass auch immer mehr Radfahrende ihre Fahrten aus un-

terschiedlichen Motiven aufzeichnen. Die aufgezeichneten Daten haben einen hohen In-

formationsgehalt und können der Verkehrsplanung prinzipiell sehr detaillierte Informati-

onen liefern (z.B. zu den gewählten Routen oder zur räumlichen Verteilung des Radver-

kehrs in einer Stadt).  

Eine wesentliche Methode zur Datengewinnung wird als Crowdsourcing bezeichnet. 

Bei Crowdsourcing handelt es sich um Ansätze, bei denen die Daten von der eigentlich zu 

beobachtenden Menge von Menschen (Crowd) selbst erhoben werden (sourcing). Die Da-

tenerhebung erfolgt bspw. via Smartphone-App, mit der die Teilnehmenden ihre gefah-

renen Wege in Form von georeferenzierten Routendaten (GPS-Tracks) aufnehmen und 

dem App-Anbieter übermitteln. Durch die Gesamtheit aller Daten lassen sich schließlich 

Rückschlüsse z.B. auf das Verkehrsverhalten der Radfahrenden ziehen ( Smith, Fehr und 

Peers 2015).  

Für die Erhebung selbst ist es zunächst unerheblich, welche Apps genutzt werden. In 

Deutschland sind prominente Anbieter solcher Apps bspw. Naviki, BikeCitizens, Strava  

oder Komoot, mit denen Nutzer*in ihre Bewegungsmuster aufzeichnen können. Die auf-

gezeichneten Fahrten werden schließlich an den App-Anbieter übermittelt, der alle ver-

fügbaren Daten aufbereitet (ebd.). Die so erhobenen Daten können anschließend einen 

Überblick über die räumliche Ausprägung und Eigenschaften des Radverkehrs in den 

Städten geben. Weitere Einzelheiten zu Potentialen und Grenzen der angesprochenen 

Daten können Lißner und Francke 2017 entnommen werden. 

Prinzipiell können derartige Daten den Wissenschaftler*innen und Planer*innen hel-

fen, das Verkehrsverhalten von Radfahrenden zu untersuchen. Allerdings unterscheiden 

http://www.pedbikeinfo.org/cms/downloads/PBIC_WhitePaper_Crowdsourcing.pdf
http://www.pedbikeinfo.org/cms/downloads/PBIC_WhitePaper_Crowdsourcing.pdf
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sich die derzeit verfügbaren GPS-basierten Daten hinsichtlich ihrer Quantität und Qualität 

stark voneinander. Im Hinblick auf die Eignung derartiger Daten für die Untersuchung der 

Routenwahl müssen die vorhandenen Datenquellen differenziert betrachtet werden. 

Datensätze, die auf erhobenen GPS-Daten von Radfahrenden basieren, sollten vor 

allem bzgl. der Anbieter, die Apps zur Datenaufzeichnung zur Verfügung stellen, differen-

ziert werden, da sich die Motivation zur Datenaufzeichnung, und damit auch die Nutzung 

spezieller Apps, unterscheiden kann und sich auf die Ergebnisdaten selbst auswirken 

kann. Daten werden meist über Sport-Apps (z.B. Strava), Bike-Sharing-Systeme (z.B. Call a 

Bike), Navigations-Apps (z.B. BikeCitizens) oder über anderweitige und meist lokale Initia-

tiven (z.B. Radwende Wiesbaden) erhoben. Die über diese Plattformen erhobenen Daten 

besitzen Eigenschaften, die sich für die Analyse des Radverkehrsverhaltens und der Rou-

tenwahl vor- bzw. nachteilig auswirken können (Lißner und Francke 2017). 

Daten von Sport-App-Anbietern weisen teils eine sehr hohe räumliche Abdeckung 

auf; so erhebt der Anbieter Strava bspw. deutschlandweit GPS-Daten (Strava 2020). Die 

erhobenen und verarbeiteten Daten werden in aggregierter Form seit ein paar Jahren von 

dem App-Betreiber angeboten (Jestico, Nelson und Winters 2016). Stärken der Daten-

grundlage liegen vor allem in der hohen Anzahl von App-Nutzer*innen sowie darin, dass 

die Nutzer*innen eine hohe Eigenmotivation zur App-Nutzung aufweisen. Dies führt dazu, 

dass viele GPS-Tracks von den Nutzer*innen erhoben und an den Anbieter übertragen 

werden. Auf der anderen Seite muss beachtet werden, dass die Gruppe der Nutzenden 

sehr homogen (meist sportive Männer) und in den meisten Fällen nicht repräsentativ für 

alle Radfahrenden einer Stadt ist (vgl. Lißner und Francke 2017). 

Eine weitere GPS-basierte Datenquelle für den Radverkehr sind Daten von Bike-Sha-

ring-Anbietern wie bspw. Call a Bike, Nextbike, Mobike oder LimeBike. Im Vergleich zu An-

bietern von Sport-Apps sind Daten von Bike-Sharing-Anbietern teils frei verfügbar (vgl. 

Connect 2020). Da Bike-Sharing mittlerweile deutschlandweit in vielen Großstädten ange-

boten wird, werden entsprechend viele Daten für diese Städte erhoben. Die größte Abde-

ckung ist derzeit durch das Unternehmen Nextbike gegeben, das in 57 deutschen Städten 

(Stand 2020) Räder zum Verleih anbietet (Nextbike 2020). Ein weiterer Anbieter mit weit 

verbreitetem Angebot ist Call a Bike, der in 43 Städten (Stand 2020) in Deutschland tätig 

ist ( Call a Bike 2020). Beim den meisten Bike-Sharing-Anbietern werden beim Ausleih- und 

Abgabevorgang und teilweise auch während der Fahrt die Koordinaten mittels GPS-Sen-

soren ermittelt. Diese sind entweder direkt in den Leihrädern verbaut oder die GPS-Daten 

https://www.callabike-interaktiv.de/de
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werden mittels Smartphone und der App des Anbieters erhoben. Die Daten zu Ausleih- 

und Abgabeorten sind teils öffentlich zugänglich (vgl. Connect 2020). 

Tracking- und Navigations-Apps, wie bspw. Apps der Anbieter BikeCitizens, Naviki oder 

BBBike, sind eine weitere potentielle Datenquelle (Lißner und Francke 2017). Radfahrende 

können diese Apps einerseits dazu nutzen, um sich von einem Ort zu einem anderen na-

vigieren zu lassen. Anderseits können sie ihre Strecken mit entpsrechenden Apps auf-

zeichnen. Dementsprechend werden in all jenen Städten Daten erhoben, in denen die 

entsprechenden Apps genutzt werden. Die räumliche Abdeckung kann je nach Anbieter 

und Region sehr unterschiedlich ausfallen. Die Gruppe der App-Nutzenden scheint deut-

lich weniger homogen zu sein als jene von Apps mit sportivem Hintergrund. Da die An-

wender die Apps häufig zum Navigieren nutzen, spiegeln die aufgezeichneten Daten je-

doch nicht zwangsläufig das natürliche und unbeeinflusste Verkehrsverhalten der Rad-

fahrenden wider. Dies trifft im Besonderen auf die Wahl ihrer Route zu. Nach Aberle und 

Pühringer 2017 wurden bspw. rund 60% aller Nutzer*innen der BikeCitizens-App navigiert. 

Datenquelle Stärken Schwächen Beispiel 

Sport-Apps  großflächige räumliche 

Abdeckung 

 teils Daten für mehrere 

Jahre verfügbar 

 viele Nutzer*innen mit ho-

her Nutzungsintensität 

(dadurch viele Daten) 

 sehr homogene Nutzer-

gruppe 

 Daten nicht frei verfügbar 

 Qualität & Transparenz 

der Datenverarbeitung 

 Strava 

Bike-Sharing  Abdeckung der meisten 

deutschen Großstädte 

 heterogene Nutzergruppe 

 Daten teils frei verfügbar 

 Nutzer*innen entspre-

chen eher nicht Alltags-

radfahrenden 

 keine Informationen zu 

den Routen 

 keine Informationen zu 

den Nutzer*innen 

 Call a Bike 

 Nextbike 

 Ofo 

 Mobike 

 

Navigations-Apps  eher heterogene Nutzer-

gruppe 

 meist wenige Fahrten von 

Einzelnutzer*innen 

 Routing verfälscht das 

Fahrverhalten 

 Daten stehen nicht frei zur 

Verfügung 

 BikeCitizens 

 Naviki 

 BBBike 

Lokale Initiativen   Lokale Verwurzelung 

schafft Verständnis und 

Teilnahmebereitschaft 

 kann überall durchgeführt 

werden 

 meist nur lokale Abde-

ckung 

 Daten nicht frei verfügbar 

 Informationskanäle ent-

scheiden über STP-Zusam-

mensetzung 

 Radwende Wies-

baden 

Tabelle 2: Stärken und Schwächen der unterschiedlichen GPS-basierten Daten 



32 

 

Über die genannten Quellen hinaus existieren weitere Möglichkeiten, GPS-basierte 

Daten für die Planung zu nutzen. Lokale Initiativen, wie bspw. die „Radwende“ in Wiesba-

den, sind meist tief in der Stadt oder Region verwurzelt und erreichen so ein breites Teil-

nehmerfeld und eine hohe Akzeptanz in der lokalen Bevölkerung (Lazarescu 2020). Sie 

können prinzipiell überall durchgeführt werden, bedürfen jedoch großer Anstrengungen 

für die Umsetzung. Daten solcher Initiativen sind jedoch nicht flächendeckend verfügbar. 

Die erhobenen Daten können mit entsprechendem Know-how ausgewertet und für die 

Planung genutzt werden. Tabelle 2 fasst die beschriebenen Datenquellen noch einmal 

überblicksartig zusammen und stellt Stärken und Schwächen der Ansätze heraus.  

GPS-Daten sind grundsätzlich sehr gut geeignet, um die Routenwahl von Radfahren-

den zu analysieren, da sie die gefahrenen Strecken der Radfahrenden mit hoher Genau-

igkeit aufzeichnen und damit räumlich exakt verorten.  

Da aus datenschutzrechtlichen und unternehmerischen Gründen jedoch keine ein-

zelnen Trajektorien (GPS-Tracks) der Radfahrenden weitergegeben oder veräußert wer-

den, sondern nur Informationen in aggregierter Form zur Verfügung gestellt werden (vgl. 

Strava), lassen sich aus diesen Informationen keine Einzelrouten der Radfahrenden nach-

vollziehen. Auch anderweitige Datenquellen, wie bspw. den Daten von Call a bike, bieten 

keine Informationen zu den genutzten Routen, da lediglich Quellen und Ziele der Fahrten 

bekannt sind und keine Informationen zu den zurückgelegten Routen und genutzten Stre-

cken vorliegen. GPS-Datenquellen, die auf Routing basieren (bspw. Bike Citizens oder Na-

viki) sollten für eine Abschätzung der Routenwahl und ihrer Einflussfaktoren generell nicht 

genutzt werden, da die Radfahrenden während der Fahrt navigiert wurden. Das Verhalten 

der Radfahrenden entspricht daher nicht der unbeeinflussten Routenwahl. 

Es lässt sich resümieren, dass die Quantität und Qualität der beschriebenen Daten 

unterschiedlich ausfällt. Die Räumliche Abdeckung variiert ebenso wie die Intention der 

Datenerhebung durch die Anbieter und App-Nutzer*innen, was sich stark auf die Nutz-

barkeit derartiger Daten auswirkt. Um das Routenwahlverhalten von Radfahrenden und 

seine Einflüsse abbilden und analysieren zu können, sind GPS-Trajektorien der einzelnen 

Fahrten von den Radfahrenden notwendig, die das Fahrverhalten frei von Einflüssen ab-

bilden. 

 

https://www.radwende.de/de/
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2.4 Zusammenfassung 

In dem vorliegenden Kapitel wurde aufgezeigt, dass der Radverkehr in Deutschland 

von zunehmender Bedeutung ist. Um dessen Vorteile zu nutzen und seine Potentiale zu 

heben, ist eine gezielte Radverkehrsförderung notwendig, die durch eine effektive Pla-

nung gewährleistet werden kann. Für die Planung eines an der Radverkehrsnachfrage ori-

entierten Verkehrsangebots bedarf es zum einen Wissen zu Routenwahlpräferenzen der 

Radfahrenden. Darüber hinaus kann die Analyse der Routenwahl mittels geeigneter Ver-

fahren dazu beitragen, Routenwahlentscheidungen zu quantifizieren. Die resultierenden 

Modelle können wiederum in der Verkehrsplanung eingesetzt werden und so zu einer 

Verbesserung der Radverkehrsinfrastruktur beitragen. Für die Analyse, und eine später 

möglichst realistische Abbildung des Radverkehrsverhalten in den Modellen, werden Da-

ten zum real-beobachteten Routenwahlverhalten von Radfahrenden benötigt. Es wurde 

verdeutlicht, dass im Radverkehr zunehmend GPS-Daten erhoben werden, die Auskunft 

über die genutzten Routen im Radverkehr geben. Quantität und Qualität der Daten kön-

nen in Abhängigkeit der Datenquelle jedoch stark variieren. Aus dem nachfolgenden Ka-

pitel wird ersichtlich, wie GPS-basierte Radverkehrsdaten im Rahmen von Forschungsar-

beiten zur Analyse der Routenwahl bereits genutzt wurden. 
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3. Forschungsstand 

Es wurden bereits zahlreiche Studien zur Untersuchung der Routenwahl von Radfah-

renden durchgeführt. Dabei wurde in den letzten Jahrzehnten zunehmend versucht, die 

unterschiedlichen Faktoren und deren Einfluss auf die Routenwahl zu identifizieren und 

zu quantifizieren. In den folgenden Abschnitten wird ein umfassender Überblick über den 

Stand der Forschung gegeben. Zunächst wird die Methodik der Literaturrecherche vorge-

stellt. Anschließend werden die Forschungsarbeiten präsentiert, welche die Routenwahl 

von Radfahrenden auf Basis von RP-Daten mit Methoden der multivariaten Statistik un-

tersucht haben.  

3.1 Methodik der Literaturrecherche 

Um den Stand der Forschung im Rahmen einer umfassenden Literaturrecherche zu 

beleuchten, können unterschiedliche qualitative und quantitative Methoden herangezo-

gen werden ( Cooper 1989). Deren individuellen Vor- und Nachteile wurden in der Litera-

tur bereits umfassend beschrieben und können bspw. bei Li und Cavusgil 1995, 

Whittemore und Knafl 2005 oder Cronin, Ryan und Coughlan 2008 nachgeschlagen wer-

den.  

Um möglichst alle relevante Literatur zum Thema zu recherchieren, wurden zwei 

komplementäre und sich ergänzende Methoden für die Recherche genutzt, die sich be-

reits in zahlreichen Studien als adäquat herausgestellt haben. Zum einen wurde die eher 

quantitative und systematische Literaturrecherche angewendet. Zum anderen die eher 

qualitative Methode des „Vererbungs-Prinzips“ genutzt. 

Die systematische Literaturrecherche ist eine geeignete Methode um möglichst viele 

Studien zum Thema zu recherchieren. Zur Durchführung der systematischen Recherche 

wurde eine computerbasierte Suche auf Basis unterschiedlicher Literaturdatenbanken 

durchgeführt. Sie ist schnell und einfach durchzuführen, die Literaturdatenbanken um-

fassen meist alle wesentlichen wissenschaftlichen Studien und die gefundene Literatur 

kann effizient gehandhabt werden. 

Im Rahmen der Recherche erfolgte der Zugriff auf die Portale und Literaturdatenban-

ken des Web of Science, der Transportation Research Information Database (TRID), den SLUB-

Katalog, die Literaturdatenbank des Fahrradportals vom Nationalen Radverkehrsplan des 

Bundesministeriums für Verkehr und digitale Infrastruktur (BMVI), des WISO sowie auf Sci-

enceDirect. Die benannten Portale bieten einzeln sowie in Kombination eine sehr große 
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Abdeckung von Literatur und sind anerkannte Anlaufstellen für Recherche und Bezug wis-

senschaftlicher Literatur. 

Im Rahmen einer systematischen Recherche ist die Auswahl geeigneter Stichworte 

für die Suche und Identifikation relevanter Studien wichtig. Für die Recherche der in Kapi-

tel 3.2 beschriebenen Studien wurden die folgenden Stichworte genutzt:  

 Radverkehr 

 Routenwahl 

 bicycle 

 bike 

 route 

 choice 

 GPS data 

Die einzelnen Stichworte wurden bei der jeweiligen Suche in unterschiedlichen Kombina-

tionen (Ein- sowie Ausschluss von Stichworten) verwendet.  

Die Recherche wurde auf Deutsch und Englisch sowie in deutsch- und englischspra-

chigen Portalen durchgeführt. Da die Routenwahl im Radverkehr bisher vor allem inter-

national erforscht wurde, sind die meisten Publikationen zum Thema in englischer Spra-

che erschienen. Aus diesem Grund wurden im Rahmen der Recherche die größten Erfolge 

bei der Eingabe von englischen Stichworten erzielt. Die Nutzung deutscher Suchbegriffe 

auf den internationalen Plattformen ergab, wie erwartet, nur sehr wenige Treffer. Die Ein-

gabe englischer Stichworte in deutschsprachigen Portalen führte hingegen oft zu vielen 

Treffern bzgl. englischsprachiger Literatur. 

Im Laufe der Stichwortsuche wurden teilweise Filter genutzt, um die Suchergebnisse 

einzugrenzen. Presseartikel oder Firmeninformationen, wie sie bspw. im WISO-Portal zu 

finden sind, wurden herausgefiltert, weil sie oft keinen Mehrwert zur Aufarbeitung des 

Forschungsstands darstellten. Wurden bei einer Suche sehr viele Treffer erzielt, so wur-

den zusätzliche Filter verwendet (z.B. lediglich Bücher, Artikel aus Fachzeitschriften, Fall-

studien, Leitfäden oder wissenschaftliche Arbeiten wie Promotionen). Darüber hinaus 

wurden die Suchergebnisse bei sehr vielen Treffern nach Relevanz sortiert (jeweils abhän-

gig vom Angebot des Portals). Eine zeitliche Eingrenzung von Literatur wurde nicht ge-

wählt. 

Da zahlreiche Arbeiten gefunden wurden, die nicht zweifelsfrei dem Thema zugeord-

net werden konnten, wurden anschießend alle Suchergebnisse in einem mehrstufigen 

Verfahren gesichtet. In einer ersten Stufe erfolgte die Auswahl der Studien nach den In-



36 

 

halten des jeweiligen Titels und des Abstracts. Damit konnte ein erster inhaltlicher Über-

blick über die Studien gewonnen werden. Schien die Publikationen aufgrund der Inhalte 

relevant für die vorliegende Arbeit, wurde die Publikation in die Datenbank relevanter Li-

teratur aufgenommen (Stufe 1). In einer zweiten Stufe wurde jede in Stufe 1 aufgenom-

mene Publikation gelesen und auf inhaltliche Relevanz hin überprüft. Wurden die Inhalte 

nach dem Lesen der Arbeiten als relevant eingestuft, so wurden sie für die Erarbeitung 

des Forschungsstands berücksichtigt (Stufe 2).  

Da in den meisten der genutzten Datenbanken die gleichen Publikationen gelistet 

sind, kam es im Rahmen der Recherche sehr häufig zu Mehrfachnennungen von Literatur. 

Nach dem Beseitigen dieser Dopplungen blieben schließlich 48 relevante Studien zum 

Themenbereich „Analyse der Routenwahl mittels multivariater statistischer Verfahren“ 

bestehen, die für die Aufarbeitung des Forschungsstands genutzt wurden. Abbildung 9 

gibt einen Überblick über die genutzten Datenbanken sowie die Ergebnisse der beschrie-

benen Literaturrecherche. 

 

Abbildung 9: Übersicht der genutzten Literaturdatenbanken und Anzahl der recherchierten Studien  

Neben der systematischen Literaturrecherche wurde zudem Literatur über das soge-

nannte „Vererbungs-Prinzip“ und die „freie Suche“ recherchiert. Unter „Vererbungs-Prin-

zip“ ist die Identifikation von relevanter Literatur über zitierte Quellen in bereits vorliegen-

den Publikationen zu verstehen. Dabei wurde Zitationen und Quellen in Publikationen 

(zeitlich und thematisch) über mehrere „Generationen von Publikationen“ hinweg gefolgt. 

Dies hat in einigen Fällen zur Identifikation weiterer Studien geführt. Bei der „freien Su-

che“ wurden Suchmaschinen (wie bspw. Google) für die Recherche genutzt. Die beschrie-

bene Literaturrecherche wurde initial im Jahr 2017 durchgeführt. Es erfolgte zudem eine 

Aktualisierung der Literatur im Jahr 2019.  
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3.2 Analyse der Routenwahl mittels multivariater statistischer Ver-

fahren 

In den meisten Studien wurden sog. Stated Preference-Experimente (SP) durchgeführt, 

in denen sich Teilnehmer*innen für eine Route aus einem vorgegebenen Set hypotheti-

scher Alternativen mit unterschiedlichen Charakteristika entscheiden. SP-Experimente 

eignen sich gut, um Präferenzen von Proband*innen zu analysieren, die sich in der Reali-

tät nur schwer untersuchen lassen. Dies kann z.B. aufgrund fehlender Daten oder be-

grenzter Rechenkapazitäten der Fall sein. Zudem lassen sich einzelne Einflussfaktoren 

leicht separieren und der Einfluss von (noch) nicht existierenden Faktoren abschätzen. 

Durch die Nutzung von SP-Experimenten konnten bereits zahlreiche Erkenntnisse zur 

Routenwahl gewonnen werden (Hood, Sall und Charlton 2011). Die Erkenntnisse von Un-

tersuchungen, die auf SP-Experimenten basieren, sind jedoch kritisch zu hinterfragen, 

weil Proband*innen befragt werden. Es fehlt jedoch eine Verifizierung der Ergebnisse 

durch die Beobachtung des tatsächlich realisierten Verhaltens – der sog. Revealed Prefe-

rence (RP). Aus diesem Grund stehen in der vorliegenden Arbeit die Studien im Fokus, die 

auf Daten zum real beobachteten Verhalten basieren. 

Die ersten Studien zur Untersuchung des Routenwahlverhaltens von Radfahrenden, 

die RP-Daten nutzten, wurden bereits in den 80er Jahren des 20. Jahrhunderts durchge-

führt. Frühe Studien gehen dabei bis in das Jahr 1978 zurück (siehe Lott, Tardiff und Lott 

1978) und reichen bis in die jüngste Vergangenheit (siehe Ghanayim und Bekhor 2018). 

Die seither entstandenen Arbeiten können vor allem hinsichtlich ihrer Auswertungsme-

thoden unterschieden werden. Viele Studien führen rein deskriptive Analysen durch, die 

zwar einen Überblick über genutzte Routen und ihre Eigenschaften geben können, jedoch 

keine Aussagen über kausale Zusammenhänge zulassen. Aus diesem Grund werden Stu-

dien mit rein deskriptiver Auswertung im Folgenden nicht weiter behandelt. Der Fokus 

liegt demzufolge auf Studien, die multivariate Analyseverfahren angewendet haben, um 

die Kausalitäten der Routenwahl zu bestimmen. 

Es existiert eine Vielzahl entsprechender Arbeiten. Tabelle 3 gibt einen Überblick über 

die Rahmendaten der in diesem Kapitel behandelten Studien und fasst damit die für die 

vorliegende Arbeit relevanten Inhalte der recherchierten Studien kurz und knapp zusam-

men. Die in Tabelle 3 genannten zwölf Studien bilden den Kern der relevanten Erkennt-

nisse und werden im Folgenden einzeln vorgestellt.  
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Tabelle 3: Übersicht über Studien zur Routenwahl 

Studie 
Jahr der Daten-

erhebung 
Fokus 

Untersuchungs-

raum 

Stichprobe 
Einflussfaktoren Analysemodell 

Probanden
3
 Fahrten

4
 

Krizek et al. 2007 2005 Nutzung des „Trail Sys-

tems” 

Minneapolis (USA) N = 142 (3.121) 

Alter: 14-79 Jahre  

m-w: 57% - 43% 

N = 142 (3.121) Alter, Geschlecht, Wohnort, Befragungsort und -zeit, We-

gezweck, Unfallzahlen, Knotenpunkte, Wegelänge auf 

dem Trail 

Ordinary Least Square 

(OLS) 

Menghini et al. 2010 2004 Untersuchung der Rou-

tenwahl 

Zürich (Schweiz) N ≤ 2.045 (2.435) 

Alter: k.A. 

m-w: k.A. 

N = 2.498 

(73.493) 

Fahrtweiten, durchschnittliche Längsneigung, maximale 

Längsneigung, Radwegeanteil, Anzahl Lichtsignalanlagen 

(LSA) 

Multinomiales Logit 

Hood et al. 2011 2009/2010 Entwicklung eines Rou-

tenwahlmodells 

City of San Fran-

cisco (USA) 

N = 366 (952) 

Alter: 14-79 Jahre  

m-w: 79% - 21% 

N = 3.034 

(7.096) 

Fahrtweiten, Wenden (Turns), Anteil Falschfahrten (Rich-

tung), Radverkehrsführungsform, Längsneigung, Ge-

schlecht 

Path Size Multinomial Logit 

Broach et al. 2012, 

Friedrich et al. 2011 

2007 Entwicklung eines Rou-

tenwahlmodells 

Portland (USA) N = 154 (164) 

Alter: 25-64 Jahre (89%) 

m-w: 79% - 21% 

N = 1.449 

(1.777) 

Fahrtweiten, Wenden (Turns), Längsneigung, LSA, Anzahl 

Stoppschilder, Radverkehrsführungsform 

Path Size Logit 

Kang & Fricker 2013 2006-2008 Infrastrukturnutzung 

(on- vs. off-street) 

Purdue University, 

West Lafayette  

(USA) 

N = 178 

Alter: 18-30 Jahre 

m-w-: 75% - 24% 

100% Studenten 

N = 931 Radverkehrsführungsform, Straßenklasse, Länge einzel-

ner Wege-Segmente, Sicherheit, Wegbreite, durch-

schnittlich tägliche Verkehrsstärke (DTV), LSA, Oberflä-

chenqualität, Fahrtrichtung 

Mixed Logit 

Koh & Wong 2013 k.A. Einflussfaktoren der 

Routenwahl 

Singapur (Singa-

pur) 

N = 276 (1.146) 

Alter: 15-49 Jahre (73%) 

m-w-: 50% - 50% 

N = 276 Verkehrsstärken des MIV, Hindernisse, Unfallrisiko, Sze-

nerie, Längsneigung 

Index-Modell, Logit 

Casello & Usyukov 

2014 

2010/11 Modellierung der Rou-

tenwahl 

Waterloo,  Ontario 

(Kanada) 

N ≈ 400 

Alter: k.A. 

m-w: k.A. 

erfahrene Radfahrende 

N = 724/900 

(≈2.000) 

Fahrtweite, Verkehrsstärken und Geschwindigkeit des 

fließenden MIV, Längsneigung, Existenz von Radver-

kehrsinfrastruktur 

Multinomial Logit  

Khatri et al. 2016 2014-2015 Routenwahl von Bike-

Sharing-Nutzer*innen 

Downtown Phoe-

nix, Arizona (USA) 

N = 1.866 

Alter: k.A. 

m-w: k.A. 

Bike-Sharing-Nutzer*in-

nen 

N = 9.101 

(20.468) 

Fahrtweite, Existenz und Anteil vorhandener Radver-

kehrsinfrastruktur, Anzahl Abbiegevorgänge, Einbahn-

straßennutzung, LSA, DTV MIV 

Path Size Logit 

Ton et al. 2017 2015 Einflussfaktoren der 

Routenwahl 

Amsterdam (Nie-

derlande) 

N ≤ 3.045 (≈5.000) 

Alter: 31-64 Jahre (80%) 

m-w: k.A. 

ca. 69% Pendelfahrten 

N = 3.045 

(12.413) 

Fahrtweite, Anzahl Knotenpunkte, Anteil baulich ge-

trennter Radwege, Wegezweck 

Multinomial Logit, Path 

Size Logit 

Chen et al. 2017 2009-2014 Einfluss der gebauten 

Umwelt auf die Routen-

wahl 

Seattle (USA) N = 197 

Alter: 10-61 Jahre (72%) 

m-w: k.A. 

erfahrene Radfahrende 

N = 2.922 

(3.310) 

Alter, Geschlecht, Häufigkeit der Fahrradnutzung, Rad-

verkehrsführungsform, Fahrtweite, Geschwindigkeit des 

fließenden MIV, Längsneigung, Flächennutzung, Wasser- 

& Grünflächenanteil, Beleuchtung, Straßenbegleitgrün 

Path Size Logit 

Mixed-Logit Model 

Zimmermann et al. 

2017 

2012 Modellierung der Rou-

tenwahl 

Eugene, Oregon 

(USA) 

N = 103 

Alter: >26 Jahre (81%) 

m-w: 74% - 26% 

N = 648 Fahrtweite, Längsneigung, Verkehrsstärken und Ge-

schwindigkeiten des MIV, Freigabe v. Einbahnstraßen, 

Radverkehrsführungsform, LSA, Stoppschilder 

Recursive Logit Model 

Ghanayim & Bekhor 

2018 

2013-2014 Routenwahl von Rad-

fahrenden 

Tel Aviv (Israel) N = 221 (8.515) 

Alter: <40 Jahre (70%) 

m-w: 73% - 27% 

N = 545  

(618) 

Fahrtweite, Radverkehrsführung, Straßentypen, Flächen-

nutzung, Szenerie 

Mixed Multinomial Logit, 

Mixed Path Size Logit, 

C-Logit 

                                                   
3 N = Anzahl der Proband*innen nach der Datenaufbereitung (In Klammern: Anzahl der Proband*innen vor der Datenaufbereitung); Alter = Alters-Streuung; m-w = Geschlechterverhältnis männlich-weiblich 
4 Fahrtenanzahl nach der Datenaufbereitung (Fahrtenanzahl vor der Datenaufbereitung) 



Forschungsstand 

Im Folgenden wird jeweils kurz auf den Fokus der Studien, deren Untersuchungsraum 

und die verwendeten Methoden eingegangen. Anschließend werden die zentralen Ergeb-

nisse der Studien vorgestellt. Darüber hinaus wird hervorgehoben, welchen Erkenntnis-

gewinn die Studie im Rahmen der Erforschung der Thematik geleistet hat und inwiefern 

Lücken in Bezug auf die Thematik der jeweiligen Arbeit bestehen.  

Um die Darstellung der Studien übersichtlicher zu gestalten, ist der Beschreibung der 

einzelnen Studien jeweils eine Informationsbox vorangestellt, die die wesentlichen Inhalte 

der anschließend beschriebenen Studie kurz und knapp zusammenfassen.  

Studie: Krizek et al. 2007 Fokus: Untersuchung der Einflussfaktoren der Nutzung des Rad-

verkehrsnetzes in Minneapolis (USA) 

Ergebnisse: Die Nutzung von Radverkehrsinfrastruktur ist für Radfahrende derart attraktiv, dass grö-

ßere Umwege für deren Nutzung in Kauf genommen werden. 

Beitrag: Es handelt sich um eine der ersten Arbeiten, die RP-Daten für die Analyse nutzt. 

Kritik: Kleine Stichprobe und nur wenige Einflussfaktoren berücksichtigt. 

Die Arbeit von Krizek, El-Geneidy und Thompson 2007 war eine der ersten Studien, 

die auf Basis von RP-Daten und mittels multivariater Analyse das Verkehrsverhalten von 

Radfahrenden untersuchte. In ihrer Studie untersuchten die Autoren im Raum Minnea-

polis (USA) die Wirkung der Eigenschaften des urbanen Radverkehrsnetzes auf seine Nut-

zung durch Radfahrende. Dazu wurden im Jahr 2005 an 13 Punkten im Radwegenetz mehr 

als 3.000 Proband*innen zu ihren Fahrten befragt und Daten zu deren Präferenzen, Quel-

len, Zielen und Wegezwecken erhoben. Für die statistische Schätzung des genutzten OLS-

Modells (Ordinary Least Square) konnten insgesamt Daten von 142 Proband*innen ge-

nutzt werden. Die gefahrenen Routen wurden mit den kürzesten Wegen verglichen. Au-

ßerdem flossen personenspezifische Attribute (z.B. Alter und Geschlecht) als auch fahr-

tenspezifische Attribute (z.B. Wegezweck und Wegelängen) in die Analyse ein.  

Die zentralen Ergebnisse der Studie können wie folgt zusammengefasst werden: Die 

von den Radfahrenden gewählten Routen entsprechen in der Regel nicht der kürzesten 

Route, sondern sind um den Faktor 1,2 länger. Zudem erscheint die Nutzung geeigneter 

Radinfrastruktur so attraktiv, dass die Mehrzahl der Radfahrer*innen Umwege sowie das 

Durchfahren zusätzlicher Knotenpunkte in Kauf nimmt, um die Radverkehrsinfrastruktur 

nutzen zu können.  

Die Studie ist die erste dokumentierte Arbeit, in der Zusammenhängen zwischen der 

Routenwahl von Radfahrenden und unterschiedlichen Einflussfaktoren basierend auf RP-

Daten analysiert wurden. Grenzen der Studie bestehen darin, dass eine sehr kleine Stich-

probe von Fahrten (n = 142) für die statistische Schätzung der Zusammenhänge genutzt 

wurde. Zudem fehlen in der Analyse weitere wichtige Einflussvariablen (z.B. Radverkehrs-

führungsform, Oberfläche oder Steigung) und weitere mögliche Routenalternativen jen-

seits der kürzesten Wege. 
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Studie: Menghini et al. 2010 Fokus: Untersuchung der Einflussfaktoren der Routenwahl in 

Zürich (Schweiz) 

Ergebnisse: Radfahrende bevorzugen kürzere und weniger steile Routen, auf denen Radverkehrsinfra-

struktur, aber möglichst wenige LSA-geregelte Knotenpunkten vorhanden sind. 

Beitrag: Nachweis der Nutzbarkeit von GPS-basierten RP-Daten für die Analyse der Routenwahl 

Kritik: Es konnten nur wenige Einflussfaktoren berücksichtigt werden.  

Die Arbeit von Menghini, et al. 2010 ist eine der ersten Studien, in der die Routenwahl 

von Radfahrer*innen anhand von GPS-basierten RP-Daten analysiert wurde. Ziel der Stu-

die war die Untersuchung von Einflussfaktoren und deren Wirkung auf die Routenwahl 

von Radfahrenden im Raum Zürich (Schweiz). Dazu konnten die Autoren auf Daten einer 

großen Erhebung aus dem Jahr 2004 zurückgreifen, innerhalb derer insgesamt mehr als 

73.000 Wege von etwa 2.435 Proband*innen per GPS aufgezeichnet wurden. Für die Un-

tersuchung wurden letztlich rund 2.500 GPS-Tracks (Radfahrten) genutzt. In der statisti-

schen Schätzung des Multinomialen Logit-Modells wurden die Einflussfaktoren Fahrt-

weite, Längsneigung, Radwegeanteil und die Anzahl der auf den Routen liegenden Licht-

signalanlagen (LSA) berücksichtigt.  

Die Studie konnte aufzeigen, dass die von den Proband*innen gewählten Routen im 

Vergleich zu den möglichen Alternativrouten kürzer und weniger steil waren. Es wurde 

zudem deutlich, dass Radfahrende Routen mit Radinfrastruktur und weniger Knoten-

punkten mit Lichtsignalanlagen präferieren. 

Die Studie von Menghini, et al. 2010 erbrachte als erste Studie überhaupt den Nach-

weis, dass eine Analyse der Routenwahl von Radfahrer*innen mittels GPS-Daten möglich 

ist. Sie verdeutlichte zudem, dass Radfahrende sensitiv auf bestimmte Einflussfaktoren 

reagieren und ihre Route entsprechend wählen. Grenzen der Studie bestehen darin, dass 

das für die Studie genutzt Netzmodell bzw. seine Eingangsdaten nicht genügend detail-

lierte Informationen liefern konnten, um weitere Einflussfaktoren (z.B. Art der Radver-

kehrsführung oder ruhender Verkehr) in die Analyse einfließen zu lassen. Die Einflussfak-

toren konnten also nur rudimentär abgebildet und integriert werden (siehe Menghini, et 

al. 2010). Aufgrund fehlender Information zur Stichprobe lässt sich die Güte und Reprä-

sentativität der Stichprobe nicht einschätzen.  

 

 

Studie: Hood et al. 2011 Fokus: Entwicklung eines Routenwahlmodells für die Stadt San 

Francisco (USA) 

Ergebnisse: Radfahrer*innen präferieren separat geführte Radwege und bevorzugen kürzere Routen. 

Sie meiden hingegen Steigungen und viele Abbiegevorgänge. 

Beitrag: Erste Studie für den US-Raum. Nachweis zur Nutzbarkeit von GPS-Routendaten, die mittels 

Smartphone-App erfasst wurden. Untersuchung weiterer Einflussfaktoren. 
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Kritik: Stark männlich dominierte Stichprobe gut vernetzter (erfahrener) Radfahrender. 

Hood, Sall und Charlton 2011 untersuchten als erste die Routenwahl von Radfahren-

den im US-amerikanischen Raum. Sie integrierten zusätzliche Variablen in ihre Analysen, 

die in vorigen Studien (siehe z.B. Menghini, et al. 2010) nicht berücksichtigt wurden. 

Grundlage der Analysen sind Daten aus einer fünfmonatigen Datenerhebung in San Fran-

cisco (USA) in den Jahren 2009/2010. Während der Erhebung wurden über die Smart-

phone-App CycleTracks zum einen die gefahrenen Wege via GPS-Tracking aufgezeichnet. 

Zum anderen wurden weitere personenspezifische Attribute (z.B. Alter und Geschlecht) 

der Proband*innen erfasst. Nach der Datenbereinigung flossen schließlich 3.034 Routen 

von 366 Radfahrer*innen in die statistische Analyse ein. Für die Analyse wurden die Cha-

rakteristika der Routen wie bspw. Routenlängen, Radverkehrsführungsformen oder 

Längsneigungen je Route berechnet. 

Die Arbeit zeigt auf, dass separat geführte Radwege gegenüber anderen Führungs-

formen bevorzugt und Steigungen gemieden werden. Diese Präferenzen treffen vor allem 

auf weniger erfahrene Radfahrer*innen zu. Zudem weisen Hood, Sall und Charlton 2011 

nach, dass eine zunehmende Routenlänge sowie eine zunehmende Anzahl an Kehren 

bzw. Abbiegevorgängen (turns) einen negativen Einfluss auf die Auswahlwahrscheinlich-

keit einer Route ausübt. Die Autoren fanden jedoch keinen Effekt des Verkehrsaufkom-

mens sowie der Geschwindigkeiten des motorisierten Verkehrs auf die Routenwahlwahr-

scheinlichkeit.  

Die Studie konnte zum ersten Mal für den US-Raum aufzeigen, welche Faktoren die 

Routenwahl beeinflussen. Die Autoren schätzen die Ergebnisse ihrer Studie vor allem für 

die Anwendung in Verkehrsumlegungsmodelle als hilfreich ein, da mit Hilfe ihrer Ergeb-

nisse Maßnahmen zur Verbesserungen der Radverkehrsinfrastruktur abgeschätzt wer-

den können. Die Studienergebnisse müssen jedoch vor allem hinsichtlich der Stichprobe 

kritisch hinterfragt werden, weil die Teilnahme an der Studie auf Proband*innen mit 

Smartphone beschränkt war. Darüber hinaus wurde der Aufruf zur Studienteilnahme 

bzw. zum Tracking über Fahrradverbände und -vereine verbreitet, sodass wohl haupt-

sächlich erfahrene und gut vernetzte Radfahrer*innen an der Erhebung teilnahmen. Zu-

sätzlich wies die Stichprobe einen hohen Anteil männlicher Nutzer auf (79 %). 

 

Studie: Broach et al. 2012 / 

Friedrich et al. 2011 

Fokus: Einfluss der Infrastrukturausstattung auf das Radver-

kehrsaufkommen und die Routenwahl in Portland (USA) 

Ergebnisse: Radfahrende bevorzugen separat geführte Radwege oder das Fahren im Nebennetz. Stre-

ckenabschnitte mit hohen Verkehrsstärken des motorisierten Verkehrs oder Steigungen 

werden ebenso gemieden wie LSA-geregelte Kontenpunkte. 

Beitrag: Bestätigung und Erweiterung der Erkenntnisse voriger Studien. 
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Kritik: Kleine und männlich dominierte Stichprobe. 

Die Studien von Broach, Dill und Gliebe 2012 und Friedrich, et al. 2011 basieren auf 

den gleichen Arbeiten und untersuchten den Einfluss der Infrastrukturausstattung auf 

das Radverkehrsaufkommen und die Routenwahl für die Metropolregion Portland in 

Oregon (USA). Im Rahmen der Arbeit wurden im Jahr 2007 über mehrere Monate GPS-

Routendaten von 164 Radfahrenden erhoben. Diese wurden mit soziodemographischen 

Daten, die in einer zusätzlichen Befragung erhoben wurden, verknüpft. Darüber hinaus 

wurden Sekundärdaten aus einem bestehenden Netzmodell der Stadt herangezogen, so-

dass eine Vielzahl von Einflussfaktoren (z.B. DTV des MIV, Längsneigungen oder Radver-

kehrsführungsformen) in die Analyse der Routenwahl einbezogen werden konnten. Für 

die statistische Schätzung wurde ein Path Size Logit genutzt.  

Die zentralen Ergebnisse der Studien sind, dass Radfahrende bei ihrer Routenwahl 

separat geführte Radwege bevorzugen oder das Fahren auf Routen im Nebennetz präfe-

rieren. Die Studien zeigen ebenso auf, das Radfahrende Straßen mit hohen Verkehrsstär-

ken des motorisierten Verkehrs (MV) meiden. Dies trifft sowohl auf unerfahrene als auch 

auf erfahrene Radfahrende zu und ist nach Broach, Dill und Gliebe 2012 neben der Fahrt-

weite einer der wichtigsten Einflussfaktoren der Routenwahl. Darüber hinaus bevorzug-

ten Radfahrende Routen, auf denen eine gute Radverkehrsinfrastruktur vorhanden ist (im 

Fall von Portland sind dies vor allem sog. bike boulevards) und nur vergleichsweise geringe 

Steigungen zu überwinden sind. Radfahrende meiden zudem Routen mit Knotenpunkten, 

die durch eine LSA geregelt sind oder an denen Vorfahrt zu beachten ist. Ausnahmen 

konnten beim Linksabbiegen oder beim Queren von Straßen mit hohen Verkehrsstärken 

des MV beobachtet werden. 

Die Arbeiten von Broach, Dill und Gliebe 2012 und Friedrich, et al. 2011 bestätigen die 

Ergebnisse vorheriger Studien und ergänzen sie teilweise. In Ergänzung zu den bisher be-

schriebenen Arbeiten ist festzuhalten, dass keine deutlichen Unterschiede bei der Rou-

tenwahl unterschiedlicher Geschlechter oder Altersgruppen gefunden wurden. Dies ist 

möglicherweise auf die Stichprobengröße und die Stichprobenauswahl (80 % der Studien-

teilnehmenden waren männlich) zurückzuführen. 

 

 

Studie: Kang & Fricker 2013 Fokus: Analyse der Präferenzen bei der Infrastrukturnutzung 

(Mischverkehr vs. separate Führung) 

Ergebnisse: Präferenz der Radfahrer*innen zum Fahren im Mischverkehr. Entlang von Strecken mit ho-

hem DTV des MIV werden separate Führungsformen bevorzugt. Geringe Breiten der Füh-

rung üben eine negativen Einfluss auf die Routenwahl aus. 
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Beitrag: Integration zahlreicher Einflussfaktoren in die Analysen. Nutzung der Modellergebnisse zur 

Berechnung von Szenarien. 

Kritik: Sehr homogene Probandengruppe (100 % Student*innen) und kleine Stichprobe (n=178). 

Kang und Fricker 2013 analysierten in ihrer Studie die Nutzung unterschiedlicher Rad-

verkehrsführungsformen. Sie untersuchten die Präferenzen hinsichtlich der Nutzung von 

Infrastruktur, bei der der Radverkehr gemeinsam mit dem Kfz-Verkehr geführt wurde (on-

street) oder auf separaten Wegen (off-street). Die Untersuchung basieren auf Befragun-

gen, die auf dem Campus der Purdue University in Indiana (USA) durchgeführt wurden. Im 

Rahmen der Befragung wurden Student*innen bei ihrer Ankunft auf dem Campus u.a. 

nach ihren Routen und ihrer Wegenutzung gefragt. Vom Jahr 2006 bis 2008 wurden auf 

diese Weise 178 Radfahrende zu insgesamt 931 Fahrten befragt. Auf Basis der Befragun-

gen und weiterer Sekundärdaten führten Kang und Fricker 2013 eine statistische Analyse 

(Mixed Logit Model) durch, um den Einfluss personenspezifischer Merkmale (z.B. Alter, 

Geschlecht), umfeldbezogener Variablen (z.B. Tageszeit, Windgeschwindigkeit, Tempera-

tur) und routenspezifischer Variablen (z.B. Straßenkategorie, Fahrstreifenanzahl, Längs-

neigung, ruhender Verkehr, DTV des MIV, Oberflächenbeschaffenheit) auf die Routenwahl 

zu analysieren.  

Ergebnis ihrer Analyse ist, dass Radfahrende das Fahren auf der Straße (on-street) 

allgemein präferieren. Die Autoren vermuten, dass in diesem Punkt ein Zusammenhang 

zur Oberflächenbeschaffenheit besteht. Beim Fahren entlang von Hauptverkehrsstraßen 

und Straßen mit hohem DTV des Kfz-Verkehrs tendieren Radfahrer*innen jedoch zur Nut-

zung separat geführter Radwege (off-street). Diese werden in dem Fall gegenüber jegli-

cher anderer Führungsformen auf der Fahrbahn (z.B. Radfahrstreifen) bevorzugt. Eine ge-

ringe Breite der Führung wirkt sich allgemein negativ auf die Routenwahl aus. Die Autoren 

schließen aus ihrer Analyse, dass bei der Nutzung der Radverkehrsinfrastruktur (off-street 

versus on-street) ein Zusammenhang zu dem Sicherheitsempfinden besteht.  

Die Studie stellte zum Zeitpunkt der Veröffentlichung eine der umfangreichsten Stu-

dien dar, weil zahlreiche Einflussfaktoren in die Analysen einflossen. Kang und Fricker 

2013 nutzten ihre Modellergebnisse zur Berechnung unterschiedlicher Szenarien, mit de-

nen Sie die Nutzung von Radverkehrsinfrastruktur nach deren potentieller Umgestaltung 

aufzeigten. Sie betonen in ihrer Studie jedoch, dass ihr Modell die Nutzung von on-street-

Segmenten in gewissem Grad überschätzt. Darüber hinaus lässt der Fokus der Arbeit (on-

street vs. off-street) nur wenig differenzierte Aussagen zur Nutzung unterschiedlicher 

Radverkehrsführungsformen zu. Die Ergebnisse lassen sich aufgrund der homogenen 

Stichprobenzusammensetzung (100 % Student*innen; 75 % davon männlich) und der 

kleinen Stichprobengröße (n=178) nur schwer generalisieren. 
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Studie: Koh und Wong 2013 Fokus: Einfluss infrastruktureller Faktoren auf die Routenwahl. 

Ergebnisse: Komfort ist ein wichtiger Einflussfaktor. Radfahrende bevorzugen Strecken entlang von 

Hauptverkehrsstraßen mit geringen Längsneigungen, weiteren Radfahrer*innen und einer 

ästhetischen schön empfundenen Szenerie. 

Beitrag: Erste Studie zur Untersuchung der Routenwahl im asiatischen Raum. Verifizierung bisheri-

ger Erkenntnisse zum Thema. 

Kritik: Verhältnismäßig kleine Stichprobe. Untersuchung weniger Einflussfaktoren. 

Koh und Wong 2013 betrachten in ihrer Studie sowohl den Rad- als auch den Fußver-

kehr und versuchen die Einflüsse von infrastrukturellen Faktoren auf die Routenwahl bei-

der Verkehrsmodi abzuschätzen. Die Eingangsdaten der Analyse stammen aus einer Er-

hebung, die an fünf unterschiedlichen Bahnstationen in Singapur durchgeführt wurde. 

Insgesamt wurden 1.146 Interviews geführt, in denen die Proband*innen nach ihren We-

gen und den jeweils genutzten Routen befragt wurden.  Sie wurden zudem aufgefordert, 

vorgegebene Einflussfaktoren in Bezug auf ihr persönliches Routenwahlverhalten nach 

Relevanz zu beurteilen bzw. zu gewichten. Für den Radverkehr wurden nach der Daten-

aufbereitung 276 Datensätze für die anschließende logistische Regressionsanalyse ge-

nutzt. Im Rahmen der Befragung wurden zwar unterschiedliche Einflussfaktoren abge-

fragt (z.B. Anzahl von Knotenpunkten entlang einer Route, Komfortempfinden, Längsnei-

gung, Sicherheit usw.). Es wurden jedoch nicht alle Variablen in der Modellschätzung be-

rücksichtigt. 

Aus der Analyse geht hervor, dass Radfahrende komfortable Routen in der Nähe gro-

ßer Straßen bevorzugen, auf denen weitere Radfahrende präsent sind. Zudem präferie-

ren die Radfahrenden Routen mit einer als schön empfundenen Szenerie und nur gerin-

gen Längsneigungen. Komfort wird von den Autoren als ein zentraler Einflussfaktor der 

Routenwahl identifiziert. 

Die Studie von Koh und Wong 2013 leistet einen Beitrag zum Verständnis der Routen-

wahl in Singapur und stellt die erste Studie zur Thematik in diesem Untersuchungsgebiet 

dar. Der Stichprobenumfang (276 Fahrten von ebenso vielen Proband*innen) fällt im Ver-

gleich zu anderen Studien jedoch verhältnismäßig gering aus. Darüber hinaus wurden 

vergleichsweise wenig Einflussfaktoren in die Analyse integriert. 

 

 

 

Studie: Casello & Usyukov 2014 Fokus: Untersuchung der Routenwahl in Waterloo (USA) 

Ergebnisse: Negativer Einfluss zunehmender Fahrtweiten sowie hoher Längsneigungen und Geschwin-

digkeiten des MIV. Die Existenz von Radverkehrsinfrastruktur übt einen positiven Einfluss 

auf die Routenwahl aus. 



Forschungsstand 

45 

 

Beitrag: Erste Studie zur Routenwahl im kanadischen Raum. 

Kritik: Geringe Modell-Güte. Sehr homogene Proband*innengruppe (sehr erfahrene Radfah-

rer*innen). 

Casello und Usyukov 2014 untersuchten in ihrer Studie die Einflussfaktoren der Rou-

tenwahl von Radfahrenden in Waterloo, Ontario (Kanada). Sie nutzten dazu einen GPS-

Datensatz, der von rund 400 Radfahrenden im Jahr 2010 und 2011 erhoben wurde. In 

dem genannten Zeitraum zeichneten die Proband*innen für jeweils 2 Wochen ihre Rou-

ten mittels GPS-Loggern auf. Auf diese Weise wurden GPS-Daten zu mehr als 2.000 Fahr-

ten aufgezeichnet. Nach der Datenbereinigung konnten schließlich rund 905 Fahrten für 

die Analyse genutzt werden. Darüber hinaus fanden weitere Sekundärdaten zur Abbil-

dung der unterschiedlichen Einflussfaktoren (z.B. Informationen zur Radverkehrsinfra-

struktur, Fahrtweiten, Verkehrsstärken und Geschwindigkeiten des fließenden MIV, 

Längsneigung) Eingang in die Analyse. Für die statistische Schätzung wurden zwei multi-

nomiale Logit-Modelle geschätzt, die sich nur aufgrund der einbezogenen Einflussfakto-

ren unterschieden. Die Modelle wurden mit 724 zufällig gewählten Tracks der Stichprobe 

geschätzt (80 %). Die restlichen 181 Tracks (20 %) wurden für die Modellvalidierung ge-

nutzt. 

Das zentrale Resultat der Studie ist, dass sich zunehmende Fahrtweiten sowie höhere 

Längsneigungen und Geschwindigkeiten des fließenden MIV entlang einer Route negativ 

auf deren Wahlwahrscheinlichkeit auswirken. Ein Vorhandensein von Radverkehrsinfra-

struktur wirkt sich hingegen positiv aus. Die Verkehrsstärke des MIV entlang der Routen 

hat hingegen keinen nennenswerten Einfluss auf die Routenwahlwahrscheinlichkeit. Die 

Autoren weisen in ihrer Studie ausdrücklich darauf hin, dass die beiden Modelle nur eine 

geringe bis mittelhohe Güte besitzen (nur 46 % bzw. 65 % korrekte Prognose). 

Die Studie von Casello und Usyukov 2014 ist die erste Studie für eine kanadische 

Stadt, in der mittels RP-Daten das Routenwahlverhalten von Radfahrenden untersucht 

wurde. Die Studienergebnisse sind aufgrund fehlender Informationen schwer einzuschät-

zen. So fehlen bspw. Angaben zur Alter- oder Geschlechterverteilung der Proband*innen. 

Zudem beinhaltet die Stichprobe nur erfahrene Radfahrende. Dies könnte bspw. den ge-

ringen Einfluss der Distanz auf die Routenwahl erklären, der in anderen Studien deutlich 

stärker wirkt. 

 

 

Studie: Khatri et al. 2016 Fokus: Routenwahl von Bike-Sharing-Nutzer*innen in Phoenix 
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Ergebnisse: Kürzere Fahrtweiten, die Existenz von Radverkehrsinfrastruktur und LSA-geregelte Knoten-

punkte üben einen positiven Einfluss auf die Routenwahl aus. Ein hoher DTV des Kfz-Ver-

kehr verringert die Wahlwahrscheinlichkeit. Kein Einfluss des Unfallgeschehens. 

Beitrag: Erkenntnisse zur Routenwahl von Bike-Sharing-Nutzer*innen. 

Kritik: Nutzer*innengruppe stellt nur ein Spektrum der Radfahrenden dar. Fehlende Informatio-

nen zur Stichprobe erschweren die Interpretation und den Vergleich mit anderen Studien. 

Khatri, et al. 2016 untersuchten in ihrer Arbeit die Routenwahl von Bike-Sharing-Nut-

zer*innen für das Innerstadtgebiet von Phoenix, Arizona (USA). Sie konnten dazu auf Da-

ten von Grid Bikeshare aus dem Innenstadtgebiet von Phoenix aus dem Jahr 2014/15 zu-

rückgreifen. Der Datensatz enthielt insgesamt 20.468 Fahrten von 1.866 Nutzer*innen, 

die von November 2014 bis Mai 2015 mit Rädern des Bike-Sharing-Anbieters unterwegs 

waren. Datenbereinigung und Datenverarbeitungsprozesse reduzierten die Stichprobe 

auf 9.101 nutzbare Fahrten. Zur Integration relevanter Einflussfaktoren wurden weitere 

Sekundärdaten herangezogen. Dazu wurden aus dem Netzmodell der Stadt Phoenix In-

formationen zur Radverkehrsinfrastruktur und zum DTV des Kfz-Verkehrs genutzt. Die 

Autoren griffen darüber hinaus auf Informationen zum Unfallgeschehen, den Geschwin-

digkeiten des fließenden Kfz-Verkehrs sowie der Regelung von Knotenpunkten zurück. Für 

die Analyse wurden zwei Logit-Modelle (Path Size Logit) geschätzt. Die Routenwahl wurde 

zudem für unterschiedliche Gruppen von Nutzer*innen (gelegentliche Nutzung vs. regel-

mäßige Nutzung) analysiert. 

Die Ergebnisse von Khatri, et al. 2016 zeigen, dass Radfahrende kürzere Routen bei 

der Routenwahl bevorzugen. Regelmäßige Nutzer*innen reagieren dabei sensibler auf 

längere Distanzen als Gelegenheitsnutzer*innen. Diese wählen eher Routen mit höheren 

Geschwindigkeiten des MIV, während regelmäßige Nutzer*innen eher Routen mit gerin-

geren Geschwindigkeiten des fließenden Verkehrs bevorzugen. Ein hoher DTV des MIV 

entlang einer Routen wirkt sich bei beiden Gruppen negativ auf die Wahlwahrscheinlich-

keit einer Route aus. Sicherheitsaspekte, die in der Analyse über eine Unfallquote (Unfälle 

pro Meile) abgebildet wurden, zeigten keinen signifikanten Einfluss auf die Routenwahl 

beider Gruppen. Beide Gruppen wiesen generell eine hohe Präferenz für die Nutzung von 

Routen mit Radverkehrsinfrastruktur auf. Eine steigende Anzahl von LSA entlang der 

Route wirkte sich positiv auf die Routenwahl aus. Die Autoren interpretieren dies als ein 

Indiz für die Erhöhung der Sicherheit durch die Nutzung von LSA beim Queren von Stra-

ßen. Eine steigende Anzahl von Abbiegevorgängen wirkte sich hingegen negativ auf die 

Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route aus. 

Die Studienergebnisse bestätigen einen Großteil der Erkenntnisse aus anderen Arbei-

ten. Neu sind vor allem die Erkenntnisse hinsichtlich der Präferenzen von Radfahrenden, 

die Bike-Sharing-Angebote nutzen. Die Stichprobe bildet jedoch nur einen Teil der Grund-
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gesamtheit aller Radfahrenden in Phoenix ab. Die Ergebnisse lassen sich somit nur be-

dingt auf alle Radfahrenden der Stadt übertragen. Darüber hinaus erschwert dies den 

Vergleich mit den Ergebnissen bereits vorgestellter Studien. Es fehlen zudem Informatio-

nen zu den Radfahrer*innen (bspw. Alter oder Geschlecht), was die Einordnung der Er-

gebnisse erschwert. 

Studie: Ton et al. 2017 Fokus: Routenwahl in der Innenstadt von Amsterdam 

Ergebnisse: Negativer Einfluss von zunehmender Fahrtweite und Anzahl von Knotenpunkten. Kein Ein-

fluss von separat geführten Radwegen auf die Routenwahl. 

Beitrag: Entwicklung und Nutzung eines neuen Verfahrens zur Erzeugung von Routenalternativen. 

Kritik: Geringe Güte des Analysemodells und eingeschränkte Übertragbarkeit der Ergebnisse 

durch die Ausprägung des Radverkehrs in Amsterdam. 

Ton, et al. 2017 untersuchten in ihrer Studie die Routenwahl von Radfahrenden in der 

Innenstadt von Amsterdam (Niederlande). Sie nutzten dafür GPS-Daten, die während der 

niederländischen Fahrradzählwoche (Fietstelweek) vom 14. bis 20. September 2015 in den 

Niederlanden erhoben wurden. Im Rahmen der Fietstelweek zeichneten landesweit rund 

38.000 Radfahrer*innen ihre Wege mittels Smartphone-App auf. Darüber hinaus wurden 

die sozidemographischen Eigenschaften der Radfahrenden mit einer Begleiterhebung er-

fasst. Im Innenstadtgebiet von Amsterdam wurden insgesamt rund 12.400 Fahrten von 

ca. 5.000 Radfahrer*innen erhoben. Nach der Datenaufbereitung flossen 3.045 Fahrten 

in die Analysen ein. Für die Modellschätzung mit logistischer Regression (Path Size Logit 

und Multinomial Logit) wurden eine Vielzahl von Variablen identifiziert. Aufgrund der Da-

tenverfügbarkeit konnten jedoch nur Fahrtweiten, Wegezwecke, der Anteil der baulich ge-

trennten Radwege sowie die Anzahl der Knotenpunkte entlang einer Route in die Modell-

schätzung einbezogen werden. 

Die Ergebnisse der Studie entsprechen in etwa den Ergebnissen vorheriger Studien. 

Die Autor*innen belegen in ihrer Studie, dass die Distanz einer Route und die Anzahl der 

auf ihr zu passierenden Knotenpunkte einen signifikant negativen Einfluss auf die Rou-

tenwahl haben. Die Distanz hat vor allem während der Morgenstunden einen stark nega-

tiven Einfluss auf die Routenwahl. Ein Ergebnis der Arbeit steht jedoch den Resultaten 

anderer Studien fundamental entgegen: Die Analysen von Ton, et al. 2017 zeigen auf, dass 

ein Vorhandensein baulich getrennter Radwege keinen wesentlichen Einfluss auf die Rou-

tenwahl hat. Sie interpretieren den fehlenden Einfluss mit der Annahme, dass das Rad-

fahren in der Stadt bereits stark etabliert ist. 

Die Ergebnisse der Arbeit bestätigen jedoch größtenteils die Erkenntnisse bisheriger 

Studien – mit Ausnahme des oben geschilderten Zusammenhangs. Eine zentrale Erkennt-

nis aus der Arbeit von Ton, et al. 2017 bezieht sich vor allem auf die genutzte Methode zur 
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Erzeugung der Routenalternativen. In den bisherigen Studien wurden stets Routenalter-

nativen mittels Routensuchverfahren erzeugt. Die Autor*innen nutzen für die Erzeugung 

von Routenalternativen jedoch einen anderen Ansatz, den sie als empirical approach be-

zeichnen. Sie nutzen dafür nur die tatsächlich genutzten Routenalternativen auf den 

Quelle-Ziel-Relationen, anstatt Routenalternativen über Routensuchalgorithmen zu er-

zeugen. Darüber hinaus gelangen sie zu der Erkenntnis, dass das verwendete Logit-Mo-

dell (Path Size Logit) eine höhere Modell-Güte als das üblicherweise genutzte multinomi-

ale Logit-Modell besitzt. Die Autor*innen führen dies auf den sog. path size factor zurück, 

der eine Überschätzung des Nutzens von überlappenden Alternativen unterbindet (siehe 

IIA-Problem in Kapitel 2.2.4). Grenzen der Arbeit bestehen in der geringen Modell-Güte. 

Nach Einschätzung der Autor*innen lassen sich die Ergebnisse aufgrund der speziellen 

Ausprägung des Radverkehrs in Amsterdam zudem nur schlecht auf andere Gebiete über-

tragen. 

Studie: Chen et al. 2017 Fokus: Einfluss der Stadtstruktur auf die Routenwahl in Seattle 

Ergebnisse: Kürzere Distanzen, geringe Längsneigung und niedrigere Geschwindigkeiten des fließenden 

Kfz-Verkehrs beeinflussen die Routenwahl ebenso positiv wie das Vorhandensein von Stra-

ßenbegleitgrün, Straßenbeleuchtung und Grün- und Wasserflächen. 

Beitrag: Untersuchung besonders vieler Einflussfaktoren. Valide Ergebnisse durch große Stichprobe 

(fast 3.000 Fahrten).  

Kritik: Sehr homogene Stichprobenzusammensetzung (vor allem erfahrene Radfahrer*innen) er-

schwert Übertragbarkeit und Generalisierbarkeit der Ergebnisse. 

Chen, Shen und Childress 2017 untersuchten in ihrer Arbeit den Einfluss der Stadt-

struktur und des Verkehrsnetzes auf die Präferenzen bei der Routenwahl von Radfahren-

den in Seattle (USA). Dazu nutzten sie GPS-Routendaten, die in den Jahren 2009 bis 2014 

erhoben wurden. Zur Datenerhebung wurde die Smartphone-App Cycletracks verwendet. 

Insgesamt wurden in dem genannten Zeitraum mehr als 3.300 Radfahrten via App aufge-

zeichnet. Nach der Datenbereinigung standen noch 2.922 Tracks von 197 Radfahrenden 

für die Analysen zur Verfügung. Die erhobenen Routendaten wurden mit weiteren Sekun-

därdaten angereichert. Die Autor*innen berücksichtigten insgesamt vier Klassen von Ein-

flussvariablen in ihrer Analyse: personenspezifische Variablen (z.B. Alter, Geschlecht, Häu-

figkeit der Radnutzung), Komfort (z.B. Distanz, Verfügbarkeit von Radabstellanlagen), Si-

cherheit (z.B. Geschwindigkeit des MIV, Beleuchtung, Radwegetyp) und sog. freizeitbezo-

gene Einflüsse (z.B. Straßenbäume, Szenerie). 

Als zentrale Einflussfaktoren identifizieren Chen, Shen und Childress 2017 die Distanz 

einer Route, die Geschwindigkeiten des fließenden MIV entlang der genutzten Strecken-

abschnitte, die Längsneigung, den Anteil von Radverkehrsinfrastruktur entlang einer 

Route sowie das Vorhandensein von Straßenraumbeleuchtung. Die Studienergebnisse 

zeigen, dass Radfahrende Routen mit kurzen Distanzen, geringen Längsneigungen und 
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niedrigeren Geschwindigkeiten des fließenden Kfz-Verkehrs bevorzugen. Zudem wirken 

sich das Vorhandensein von Straßenbegleitgrün, Straßenbeleuchtung, die Nähe einer 

Route zu Grün- und Wasserflächen sowie Gebieten mit hoher Durchmischung der Land-

nutzung positiv auf die Auswahl einer Route aus.  

Die Arbeit von Chen, Shen und Childress 2017 ist besonders hervorzuheben, weil es 

den Autor*innen gelungen ist, viele potentielle Einflussfaktoren der Routenwahl in die 

Analyse einzubeziehen. Darüber hinaus ist die genutzte Stichprobe der RP-Daten mit fast 

3.000 Fahrten im Vergleich zu anderen Studien sehr groß. Dem steht jedoch die Zusam-

mensetzung der Stichprobe gegenüber, die vor allem Fahrten erfahrener Radfahrer*in-

nen enthält. In Anbetracht dieser Tatsache sind die Studienergebnisse schwer generali-

sier- bzw. übertragbar. 

Studie: Zimmermann et al. 2017 Fokus: Einflussfaktoren der Routenwahl in Eugene 

Ergebnisse: Positiver Einfluss von Radverkehrsinfrastruktur entlang einer Route. Zunehmende Fahrt-

weiten, hohe Längsneigungen und Verkehrsstärken üben einen negativen Einfluss auf die 

Routenwahl aus. 

Beitrag: Neuer methodischer Ansatz verkürzt die Berechnungszeit. 

Kritik: Kleiner Stichprobenumfang. Männliche Radfahrende dominieren die Stichprobe. 

Zimmermann, Mai und Frejinger 2017 untersuchten in ihrer Studie die Einflussfakto-

ren der Routenwahl für das Gebiet von Eugene, Oregon (USA). Für die Arbeit konnten die 

Autor*innen auf Daten der Central Lane Metropolitan Planning Organization zurückgreifen, 

die im Rahmen einer Studie im Jahr 2012 Daten zum Radverkehrsverhalten erhoben 

hatte. Die Routendaten wurden mit der Smartphone-App CycleLane erhoben. Neben den 

Routendaten wurden zudem Informationen zu den App-Nutzenden selbst (z.B.  soziode-

mographische Daten) sowie bzgl. der Fahrten (z.B. Wegezweck einer Fahrt) abgefragt. 

Nach der Datenaufbereitung konnten 648 Fahrten von 103 Nutzer*innen in die Analyse 

einfließen. Es wurden zudem zahlreiche Sekundärdaten aufbereitet (u.a. Distanz, Längs-

neigung, Verkehrsstärken und Geschwindigkeiten des fließenden Kfz-Verkehrs, Führungs-

form des Radverkehrs, Anzahl der LSA entlang der Route, Vorfahrtsregelung), die eine In-

tegration zahlreicher Einflussfaktoren in die Analyse gestattete. Für die Analyse nutzten 

die Autor*innen ein sog. link-based recursive logit model. 

Die zentralen Ergebnisse der Studie lassen sich wie folgt zusammenfassen: Die Exis-

tenz von Radverkehrsinfrastruktur entlang einer Route zeigt einen positiven Einfluss und 

erhöht deren Auswahlwahrscheinlichkeit. Im Gegensatz dazu haben große Fahrtweiten, 

hohe Längsneigungen und Verkehrsstärken (vor allem des Schwerverkehrs) sowie eine 

zunehmende Anzahl von Abbiegevorgängen entlang einer Route einen signifikant negati-

ven Einfluss auf deren Auswahlwahrscheinlichkeit.  
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Die Studienergebnisse bestätigen im Wesentlichen die Resultate bisheriger Studien. 

Darüber hinaus leistet die Studie einen methodischen Beitrag, indem sie aufzeigt, dass 

mit dem gewählten Ansatz (link-based recursive logit model) die Erzeugung eines Choice 

Sets (Generieren von Routenalternativen), die üblicherweise durchgeführt wird, nicht not-

wendig ist. Nach Zimmermann, Mai und Frejinger 2017 liegt der Vorteil der Methode vor 

allem in der Einsparung von Berechnungszeit. Den methodischen Stärken der Arbeit steht 

die geringe Datenbasis gegenüber. Die genutzte Stichprobe enthält rund 648 Fahrten von 

etwas mehr als 100 Proband*innen. Dieser Eingangsdatensatz ist im Vergleich zu anderen 

Studien sehr klein. Des Weiteren beinhaltet die Stichprobe einen sehr hohen Anteil männ-

licher Radfahrender (ca. 74 %). 

Studie: Ghanayim & Bekhor 2018 Fokus: Einflussfaktoren der Routenwahl in Tel Aviv 

Ergebnisse: Präferenz zur Nutzung von kürzeren Routen und Radverkehrsinfrastruktur. Radfahrer*in-

nen meiden Routen entlang großer Straßen mit vielen Knotenpunkten. Wohngebiete, Parks 

und Wasserflächen üben einen positiven Einfluss auf die Routenwahl aus. 

Beitrag: Gebietsspezifische Erkenntnisse und Vergleich unterschiedlicher Analysemodelle. 

Kritik: Geringer Stichprobenumfang und homogene Stichprobe. 

In der Studie von Ghanayim und Bekhor 2018 untersuchten die Autoren die Routen-

wahl von Radfahrenden in Tel Aviv (Israel). Sie nutzen dafür GPS-Routendaten, die im Rah-

men einer Haushaltbefragung in Tel Aviv von Dezember 2013 bis Juni 2014 erhoben wur-

den. Im Rahmen der Haushaltsbefragung wurden die insgesamt 8.515 Probanden mit 

GPS-Loggern ausgestattet und 24 Stunden lang alle Wege aufgezeichnet. Insgesamt wur-

den bei der Erhebung 618 Radfahrten erfasst. Nach der Datenaufbereitung konnten 545 

Radfahrten von 221 Proband*innen für die Analysen genutzt werden. Die Autoren unter-

suchten den Einfluss diverser Faktoren (z.B. Fahrtweite, Vorhandensein von Radverkehrs-

infrastruktur, Straßentypen, Flächennutzung etc.) auf die Routenwahl. Für die statistische 

Schätzung wurden drei unterschiedliche logistische Regressionsmodelle genutzt (Multi-

nomial Logit, C-Logit, Path Size Logit).  

Die Ergebnisse der Arbeit spiegeln die Ergebnisse voriger Studien größtenteils wider. 

Sie lassen sich wie folgt zusammenfassen: Radfahrende in Tel Aviv wählen eher kürzere 

Routen, zeigen jedoch die Bereitschaft längere Routen zu nutzen, wenn auf diesen Stre-

cken Radverkehrsinfrastruktur vorhanden ist. Sie meiden bei ihrer Routenwahl Strecken 

entlang von großen Straßen und Routen mit vielen Knotenpunkten. Strecken durch Wohn-

gebiete werden ebenso präferiert wie Strecken durch Parks oder entlang der Küste. Es 

konnte kein Einfluss der Längsneigung nachgewiesen werden. Ein weiteres Ergebnis der 

Studie ist, dass die verschiedenen Modelle eine unterschiedliche Modell-Güte aufweisen. 

Das Path Size Logit und das C-Logit zeigten eine höhere Modell-Güte als das Multinomial 
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Logit, weil sie mögliche Überlappungen von Routenalternativen in der Modellschätzung 

berücksichtigen können. 

Die Studie ist die erste Arbeit für eine Stadt im Raum Israel und leistet vor allem bzgl. 

des Modellvergleichs einen wichtigen Forschungsbeitrag. Ebenso wie in vielen anderen 

Studien ist der Stichprobenumfang (545 Fahrten) jedoch sehr gering. Es ist nicht auszu-

schließen, dass sich die geringe Fahrtenanzahl auf die Repräsentativität der Ergebnisse 

auswirkt. Darüber hinaus ist die Stichprobe kritisch zu hinterfragen. Die Proband*innen 

waren überdurchschnittlich jung (70 % jünger als 40 Jahre) und überwiegend männlich 

(73 %). Methodisch muss zudem hinterfragt werden, ob das gewählte Vorgehen bei der 

Erzeugung der Routenalternativen sinnvoll ist (für jede beobachtete Fahrt wurden bis zu 

20 Routenalternativen erzeugt). Andere Studien zeigen auf, dass bereits relativ wenige 

Alternativen für ein robustes Choice Set ausreichend sind. 

3.3 Zusammenfassung der Recherche 

Die Beschreibung existierender Studien hat verdeutlicht, dass eine Vielzahl von Stu-

dien zum Thema der vorliegenden Arbeit existieren. Auch wenn diese auf Daten unter-

schiedlicher Untersuchungsräume basieren, Erhebungszeiträume sich teilweise stark un-

terscheiden und der Fokus der Studien teils variiert, lassen sich dennoch Tendenzen zur 

Wirkung der Einflussfaktoren auf die Routenwahl von Radfahrenden erkennen. Dazu ge-

hören bspw. der negative Einfluss großer Fahrtweiten und hoher Längsneigungen oder 

der positive Einfluss vorhandener Radverkehrsinfrastruktur und geringerer Geschwindig-

keiten des fließenden Kfz-Verkehrs.  

Aus der Betrachtung der Studien geht jedoch auch hervor, dass sich deren Ergebnisse 

nicht auf den deutschen Raum übertragen lassen. Gründe dafür lassen sich vor allem in 

den unterschiedlichen Eigenschaften der Untersuchungsräume selbst sowie in der Daten-

basis (Qualität und Quantität der Stichprobe) finden.  

Die Untersuchungsgebiete der Studien stellen eine maßgebliche Einschränkung für 

die Übertragbarkeit der Forschungsergebnisse auf den deutschen Raum dar. Die meisten 

Analysen wurden für Städte in den USA durchgeführt. Weitere Untersuchungsgebiete la-

gen in der Schweiz, Kanada, den Niederlanden, Israel oder Singapur. Die Tatsache, dass 

die Studien in unterschiedlichen Städten durchgeführt wurden, ist im Sinne der Übertrag-

barkeit der Studienergebnisse als problematisch anzusehen, weil sich diese Städte teils 

erheblich unterscheiden können. So unterscheiden sich die Untersuchungsräume bspw. 

hinsichtlich der Stadtstruktur (z.B. Bebauungsstruktur, Straßenmuster und -netz, Topo-

graphie) erheblich. Ebenso kann der politische oder kulturelle Hintergrund einen maß-

geblichen Einfluss auf die Fahrradnutzung und die Routenwahl ausüben. 
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Ein weiterer Grund dafür, die Ergebnisse vieler bisheriger Studien zu hinterfragen ist 

die Datengrundlage, auf deren Basis die Untersuchungen durchgeführt wurden. Die Stich-

proben der Studien unterscheiden sich nicht nur stark. Sie weisen teilweise auch große 

Lücken auf. Diese beziehen sich vor allem auf die geringen Stichprobenumfänge. Sowohl 

eine zu geringe Anzahl an Proband*innen (z.B. in der Studie von Zimmermann, Mai und 

Frejinger 2017) als auch eine zu geringe Anzahl aufgezeichneter Fahrten (z.B. in der Arbeit 

von Koh und Wong 2013) beeinflussen die Aussagekraft der Studienergebnisse.  

Eine Problematik mit hoher Relevanz stellt die Zusammensetzung der Stichproben 

dar. Viele Studien nutzen zwar Daten, die eine ausreichend große Menge an Proband*in-

nen und Fahrten beinhalten (siehe bspw. Hood, Sall und Charlton 2011 oder Khatri, et al. 

2016). Die Stichproben sind jedoch in nahezu allen Studien sehr homogen. In der bereits 

angesprochenen Studie von Khatri, et al. 2016 nutzten bspw. alle Proband*innen das 

Bike-Sharing-System und es erscheint fraglich, ob die Nutzer*innen von Fahrradverleih-

systemen die durchschnittlichen Fahrradfahrer*innen repräsentieren. Die Stichprobe von 

Casello und Usyukov 2014 beinhaltet wiederum hauptsächlich Daten von erfahrenen Rad-

fahrenden und deckt somit nicht das gesamte Spektrum aller Radfahrenden ab. Andere 

Studien nutzten Daten aus Stichproben, in denen die Geschlechterverteilung der Radfah-

renden durch einen überproportional großen Anteil männlicher Probanden verzerrt war 

(siehe bspw. Hood, Sall und Charlton 2011). Die Stichprobe, die Kang und Fricker 2013 für 

ihre Analyse nutzten, ist durch eine sehr homogene Gruppe von Nutzer*innen bestimmt 

(100 % Student*innen). In vielen Stichproben anderer Studien ist vor allem die Altersver-

teilung der Radfahrenden nicht repräsentativ (siehe bspw. Broach, Dill und Gliebe 2012 

oder Kang und Fricker 2013). 

Die obigen Beschreibungen verdeutlichen, dass die Ergebnisse der Studien nur be-

dingt übertragbar sind. Dies ist vor allem auf die Eigenschaften der Untersuchungsräume 

und die Stichprobeneigenschaften der genutzten Daten zurückzuführen. 
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4. Methodisches Vorgehen 

Für die Durchführung der vorliegenden Arbeit wurde eine Vielzahl unterschiedlicher 

Methoden genutzt. In den folgenden Abschnitten des Kapitels sollen diese Methoden de-

tailliert vorgestellt werden. Abbildung 10 stellt das methodische Vorgehen überblicksartig 

dar.  

 

Abbildung 10: Überblick über das methodische Vorgehen 

Da die genutzten Methoden auf unterschiedliche Weise miteinander verknüpft sind 

und ihr Zusammenspiel im Rahmen der vorliegenden Arbeit teils sehr komplex ist, wird 

im abschließenden Abschnitt (siehe Kapitel 4.4) noch einmal ein Gesamtüberblick über 

den Ablauf und die Verknüpfung der einzelnen Schritte gegeben.  

4.1 Untersuchungsraum – Dresden 

Um ein besseres Verständnis für die Notwendigkeit der Methoden zur Datenerhe-

bung und -aufbereitung (sowohl der Primärdaten, als auch der Sekundärdaten) zu erhal-

ten und im späteren Verlauf der Arbeit die Ergebnisse besser einordnen zu können, wird 

in den folgenden Abschnitten der Untersuchungsraum vorgestellt. Der allgemeinen Ein-

ordnung des Raumes folgt die Darstellung der verkehrlichen Situation im Untersuchungs-

gebiet. 

4.1.1 Allgemeine geographische Einordnung 

Faktoren wie Relief, (Mikro-) Klimate, Flächennutzung und die Struktur einer Stadt 

können bei der Routenwahl von entscheidender Relevanz sein und eine Steigerung/Ver-

minderung der Attraktivität von Routen bewirken (siehe Kapitel 3). Für eine bessere Ein-

ordnung der späteren Ergebnisse der Arbeit werden sie daher an dieser Stelle kurz für 

das Untersuchungsgebiet benannt.  

Dresden ist die Landeshauptstadt des Bundeslandes Sachsen und liegt an der Elbe 

im südöstlichen Teil des Bundeslandes. Die Topographie der Stadt ist maßgeblich durch 

die Elbe und das Elbtal geprägt. Sie liegt in der sog. Elbtalweitung, die sich maßgeblich auf 
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das Relief der Stadt auswirkt. Während der Nullpunkt des Elbepegels bei ca. 102,7 m liegt, 

steigt das Relief zu den Hängen beidseitig der Elbe steil an – höchster Punkt ist der 383 m 

hohe Triebenberg ( TSP-Dresden 2020). Die Topographie wirkt sich zudem auf das Stadt-

klima aus, sodass das feuchtgemäßigte Klima mittlerer Breiten im Elbtal milder ausfällt 

(LH-Dresden-a 2019).  

Dresden ist mit seinen 328,48 km² flächenmäßig die viertgrößte Stadt in Deutschland. 

Das Stadtgebiet dehnt sich in Nord-Süd-Richtung auf 22,6 km und in Ost-West-Richtung 

auf 27,1 km aus ( TSP-Dresden 2020). Die Stadtflächen lassen sich in die übergeordneten 

Kategorien Vegetations- und Wasserflächen (64 % der Stadtfläche), Siedlungsflächen 

(34 % der Stadtfläche) und Verkehrsflächen (2 % der Stadtfläche) unterteilen (LH-Dresden-

b 2020). 

Die Stadt verfügt über eine polyzentrische Stadtstruktur. Linkselbisch (südwestlich 

der Elbe) liegt die Altstadt mit dem historischen Zentrum. Rechtselbisch (nordöstlich der 

Elbe) befindet sich die Neustadt Dresdens. Entsprechend der Stadtgeschichte unterschei-

den sich die einzelnen Stadtgebiete deutlich bzgl. Bebauungsdichte, Gebäudesubstanz, 

Verkehrsflächen, Grünflächenanteilen usw. Das stetige Bevölkerungswachstum in den 

letzten Dekaden hat dazu geführt, dass heute mehr als 563.000 Einwohner (2019) in Dres-

den leben (LH-Dresden-c 2020). 

4.1.2 Verkehrssituation 

Die Nutzung des Fahrrads als alltägliches Verkehrsmittel hat in Dresden seit der Wie-

dervereinigung stetig zugenommen, sodass in den letzten Jahren starke Zugewinne beim 

Radverkehr im Modal Split verzeichnet wurden (Abbildung 11). Im Jahr 2018 war das Fahr-

rad für rund 18 % der Wege das Verkehrsmittel der Wahl ( LH-Dresden-d 2020). 

 

Abbildung 11: Entwicklung des Modal Split für Dresden  

(Eigene Darstellung nach LH-Dresden-d 2020) 



Methodisches Vorgehen 

55 

 

Die Radverkehrsanteile sind in den zentralen Bereichen der Stadt besonders groß. 

Der höchste Anteil des Radverkehrs am Modal Split ist bspw. mit ca. 33% in der Dresdner 

Neustadt zu finden. Davon abgesehen ist jedoch im gesamten Dresdner Stadtgebiet ein 

starkes Wachstum des Radverkehrs zu verzeichnen (ebd.).  

Den Dresdener Haushalten stehen im Durchschnitt 1,6 Fahrräder zur Verfügung. Am 

häufigsten wird das Fahrrad von der Gruppe der Jugendlichen bzw. jungen Erwachsenen 

im Alter von 15 bis unter 25 Jahren genutzt (28 % der Wege). Erwachsene im Alter von 

25 Jahren bis unter 45 Jahren nutzen das Fahrrad im Durchschnitt am zweithäufigsten 

(23 % der Wege), gefolgt von Kindern und Jugendlichen im Alter bis 15 Jahren (20 % der 

Wege). Mit steigendem Alter sinkt die Fahrradnutzung und damit der Radverkehrsanteil 

im Modal Split deutlich (siehe Abbildung 12). 

 

Abbildung 12: Modal Split in Dresden 2018 nach Altersgruppen  

(Eigene Darstellung nach LH-Dresden-d 2020) 

Insgesamt stieg die Anzahl der Fahrten, die mit dem Fahrrad durchgeführt wurden, 

in den Jahren 2013 bis 2018 um ca. 70 % auf durchschnittlich 362.000 Fahrten pro Tag 

(2018). Im gleichen Zeitraum stieg ebenfalls der Anteil der Bevölkerung, die täglich das 

Fahrrad nutzt (Anstieg von 16 % auf 20 % in 2018). Die Dresdener Radfahrenden legten 

im Jahr 2018 im Durchschnitt rund 1,23 Millionen Kilometer pro Tag zurück ( LH-Dresden-

d 2020). 

Die Nutzung des Fahrrads hängt in Dresden jedoch stark von der zu überwindenden 

Distanz ab. So wird das Fahrrad in der Stadt am häufigsten für kurze Wege mit einer Fahrt-

weite zwischen 1 km und 3 km genutzt (rund 27 % aller Fahrten). Mit zunehmender We-

gelänge sinkt der Anteil der Fahrradnutzung auf rund 20 % (3 km bis ≤ 5 km). Bei längeren 

Fahrten wird zunehmend auf andere Verkehrsmittel zurückgegriffen und der Anteil der 

Fahrradnutzung fällt deutlich ab (siehe Abbildung 13). 
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Abbildung 13: Modal Split in Dresden 2018 nach Entfernungsklassen  

(Eigene Darstellung nach LH-Dresden-d 2020) 

Neben der zu überwindenden Distanz ist der Wegezweck ein wesentlicher Einfluss-

faktor der Fahrradnutzung. Der Anteil der Fahrradnutzung ist bei Wegen der Zwecke 

„Kita/Schule/Ausbildung“ am höchsten (rund 27 %). Es folgen Wege zum Arbeitsplatz und 

zurück (Heimweg) sowie Wege mit anderen Zwecken oder Fahrten zu Freizeitzwecken 

(siehe Abbildung 14). 

 

Abbildung 14: Modal Split in Dresden 2018 nach Wegezwecken  

(Eigene Darstellung nach LH-Dresden-d 2020) 

Nur rund 6 % der Dresdner legen ihre Alltagswege monomodal mit dem Fahrrad zu-

rück. Der überwiegende Teil der Bevölkerung wechselt im Alltag regelmäßig das Verkehrs-

mittel. Das bedeutet, dass ein Großteil der Radfahrenden auch andere Verkehrsmittel 

nutzt und zwischen Fahrrad und bspw. ÖPNV wechselt (LH-Dresden-d 2020). Dieser Fakt 
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wird sich auch in der notwendigen Primärdatenaufbereitung wiederspiegeln (siehe Kapi-

tel 4.2.1.2). 

Neben Wegelängen existieren noch weitere Faktoren, wie bspw. Jahreszeiten und 

Wetter oder bestimmte Lebensstile und Einstellungen, die die Nutzung des Fahrrads als 

Verkehrsmittel beeinflussen. Sie sollen an dieser Stelle jedoch nicht weiter betrachtet wer-

den. Weiterführende Informationen zum Radverkehr in Dresden können bspw. aus LH-

Dresden-d 2020 entnommen werden. Darüber hinaus wird im Rahmen der Ergebnisbe-

schreibung in Kapitel 5 noch detailliert auf die Charakteristika des Radverkehrs in Dresden 

(z.B. Wegelängen, Alters- und Geschlechterverteilung der Radfahrenden usw.) eingegan-

gen. 

Die in den obigen Abschnitten beschriebenen Ergebnisse basieren auf den Ergebnis-

daten aus der Erhebung SrV 2018 aus dem Jahr 2018 (LH-Dresden-d 2020). Sollte die Nut-

zung des Fahrrads in der jüngeren Vergangenheit weiter gewachsen sein, so ist davon 

auszugehen, dass die Radverkehrsanteile im Modal Split aktuell (Stand 2021) sogar über 

den Werten aus dem Erhebungszeitraum von SrV 2018 liegen. Als ein Indiz dafür können 

bspw. die Ergebnisse aus Querschnittszählungen (z.B. Dauerzählstellen) herangezogen 

werden. Sie zeigten schon im Jahr 2019 einen Anstieg der Fahrten an den gemessenen 

Querschnitten im Dresdner Stadtgebiet gegenüber 2018 (LH-Dresden-e 2019).  

Bei der Betrachtung der räumlichen Ausprägung des Radverkehrs ist vor allem eine 

Konzentration der Radverkehrsnachfrage im Hauptverkehrsnetz und auf den ausgewie-

senen Radfernwegen (z.B. Elberadweg) zu beobachten (LH-Dresden-f 2017). Die Daten der 

Dauerzählstellen sowie Informationen aus temporären Kurzzeitzählungen können zwar 

kein vollständiges Bild der Verteilung des Radverkehrs im Stadtgebiet aufzeigen. Ergeb-

nisse des Forschungsprojekts „Mit Smartphones generierte Verhaltensdaten im Radver-

kehr“ vermitteln jedoch einen guten Eindruck über die Verteilung des Radverkehrs im 

Stadtgebiet. Abbildung 15 zeigt eine im Rahmen des Projekts veröffentlichte Verkehrs-

mengenkarte für Dresden, die auf GPS-Daten des App-Anbieters Strava basieren (Lißner, 

Francke und Becker 2017).  

Auch wenn die Datengrundlage nicht alle Radfahrenden im Untersuchungsgebiet re-

präsentiert, so genügt sie an dieser Stelle, um einen ersten Eindruck über die räumliche 

Verteilung des Radverkehrs in Dresden zu erhalten (ebd.). Die Abbildung stützt die Aus-

sage, dass Radfahrende im Untersuchungsgebiet vor allem das Hauptverkehrsnetz und 

die ausgewiesenen Radfernwege (v.a. den Elberadweg) nutzen. 
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Abbildung 15: Radverkehrsmengen in Dresden im Jahr 2015/16 (Quelle: Lißner, Francke und Becker 2017) 

Zur Befriedigung der Radverkehrsnachfrage unterhält die Stadt Dresden ein umfang-

reiches Radwegenetz. Die Strecken im Radverkehrsnetz weisen unterschiedlichste Füh-

rungsformen auf. Die Führung im Mischverkehr ist, bezogen auf die Länge des Ge-

samtstreckennetzes, eine der am häufigsten vorkommenden Führungsformen im städti-

schen Verkehrsnetz. Es existieren jedoch auch zahlreiche Radfahrstreifen, Schutzstreifen 

sowie baulich getrennte Radwege. Detaillierte Informationen zum Radwegenetz und den 

unterschiedlichen Führungsformen können dem Anhang 1 entnommen werden.  

Nach LH-Dresden-f 2017 wurde das Radwegenetz in den letzten Jahren erheblich er-

weitert. Die Gesamtlänge belief sich im Jahr 2016 auf rund 400 km (ebd.). Im Jahr 2020 

betrug die Länge des Radwegenetzes ca. 420 km Radwegenetz ( LH-Dresden-j 2020). 

Im Dresdner Radverkehrskonzept, das zur Förderung des alltäglichen und touristi-

schen Radverkehrs im Jahr 2017 verabschiedet wurde, wurde eine Zustandsanalyse des 

Radverkehrsangebotsnetzes durchgeführt (LH-Dresden-f 2017). Die zentralen Ergebnisse 

dieser Analyse lassen sich wie folgt zusammenfassen: 

 An vielen Hauptverkehrsstraßen sind Radverkehrsanlagen vorhanden. 

 Die Radverkehrsanlagen weisen teils eine sehr unterschiedliche Qualität auf. 

 In der Vergangenheit sanierte oder umgebaute Straßen mit Radverkehrsanla-

gen besitzen teilweise noch eine unbefriedigende Qualität. 



Methodisches Vorgehen 

59 

 

 Planerische Grundlagen für die Weiterentwicklung der Radverkehrsanlagen 

wurden nur punktuell umgesetzt. 

 Es existiert kein einheitlicher Standard für Fahrradabstellanlagen und Fahr-

radabstellplätze an Haltestellen. 

 Es existieren großzügige Regelungen für die Fahrradmitnahme in öffentli-

chen Verkehrsmitteln. 

 Ein Netz mit Wegweisung ist vorhanden – jedoch ohne einheitliche Qualität. 

Es lässt sich zusammenfassen, dass das Radverkehrsangebot der Stadt Dresden in 

den letzten Jahren ausgebaut wurde. Zeitgleich konnte ein erheblicher Anstieg der Rad-

verkehrsnachfrage beobachtet werden. 

4.2 Daten 

Um die Analysen der vorliegenden Arbeit zu realisieren, ist eine umfangreiche Daten-

arbeit notwendig. Für die Umsetzung der Arbeit wurden zahlreiche Daten recherchiert, 

erhoben und aufbereitet. In den folgenden Abschnitten werden die genutzten Daten und 

Methoden detailliert beschrieben. 

4.2.1 Primärdatenerhebung und -aufbereitung 

Daten zum beobachteten Routenwahlverhalten der Radfahrenden stellen die Basis 

für die Analysen der vorliegenden Arbeit dar. Datenquelle sind die während der Aktion 

STADTRADELN von den Teilnehmer*innen via Smartphone-App erhobenen und übermit-

telten GPS-Daten (nähere Erläuterungen dazu im nachfolgenden Kapitel 4.2.1.1).  

Die Aufbereitung dieser Daten ist von besonderer Relevanz. Aufgrund der großen Da-

tenmenge lassen sich die Routendaten nicht manuell plausibilisieren, sodass ein automa-

tisiertes Verfahren für die Primärdatenaufbereitung entwickelt und genutzt wurde (siehe 

Kapitel 4.2.1.2). Abbildung 16 verdeutlicht die Abläufe der Datenverarbeitung von der Er-

hebung bis zu den aufbereiteten Fahrtendaten, die für die Analyse der Routenwahl ge-

nutzt wurden. Die Methoden der Datenerhebung sowie die Aufbereitung der Primärdaten 

werden in den folgenden Kapiteln detailliert dargestellt. 
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Abbildung 16: Überblick über Primärdatenerhebung und -aufbereitung 

4.2.1.1 Datenerhebung 

Um die Routenwahl im Radverkehr im Rahmen der vorliegenden Arbeit analysieren 

zu können, sind verlässliche Daten zu den gewählten Routen von Radfahrenden notwen-

dig. Daher wurde auf Routendaten aus einer Datenerhebung zurückgegriffen, die im Rah-

men des vom Bundesministerium für Verkehr und digitale Infrastruktur (BMVI) geförder-

ten Forschungsprojekt „MOVEBIS – Nutzung Auswertung von Crowdsourced-Daten zur 

Verbesserung der kommunalen Fahrradinfrastruktur“ realisiert wurde. 

Die Datenerhebung erfolgte im Rahmen der Aktion STADTRADELN (Stadtradeln 

2020). Das STADTRADELN ist eine Kampagne, die seit dem Jahr 2008 vom Klima-Bündnis 

durchgeführt wird. Das Klima-Bündnis ist ein Netzwerk bestehend aus rund 1.700 Städ-

ten, Gemeinden und Landkreisen, die gemeinsam den kommunalen Klimaschutz voran-

treiben möchten. Ein wesentliches Ziel ist öffentlichkeitswirksame Arbeit und Unterstüt-

zung aktiver Mobilität als eine Maßnahme im Kampf gegen den Klimawandel (Klima-Bünd-

nis 2020).  

Im Rahmen der Aktion STADTRADELN, die jedes Jahr im Zeitraum vom 1. Mai bis 

30. September stattfindet, wird in den teilnehmenden Kommunen für einen dreiwöchigen 

Zeitraum zur Nutzung des Fahrrads auf Alltagswegen aufgerufen. Die Aktion STADTRA-

DELN findet in einem Zeitraum statt, der nach den Empfehlungen für Verkehrserhebun-

gen (EVE) für die Datenerhebung empfohlen wird. Darin werden „jahresmittlere“ Monate 

(März bis Oktober) für die Erhebungen im Radverkehr empfohlen (FGSV 2012).  
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Das STADTRADELN fand in Dresden im Jahr 2019 vom 24. Juni bis zum 14. Juli statt. 

Die dreiwöchige Datenerhebung wurde damit in zwei sog. Normalwochen (letzte Juni- und 

erste Juliwoche) durchgeführt. Nach FGSV 2012 sind dies Wochen, die nicht durch beson-

dere Ereignisse geprägt sind und die daher für Erhebungen des üblichen Verkehrsverhal-

tens gewählt werden sollten. Bei der letzten Woche im Erhebungszeitraum (zweite Juliwo-

che) handelte es sich um eine Ferienwoche. 

Die Motivation der teilnehmenden Radfahrer*innen ist es, in den drei Wochen mög-

lichst viele Wege mit dem Fahrrad zurückzulegen und so, im Vergleich zur Nutzung des 

Pkw, Wege möglichst CO2-frei zurückzulegen. Zur Aufzeichnung der mit dem Fahrrad zu-

rückgelegten Wege wurde vom Klima-Bündnis eine App für Smartphones der Betriebssys-

teme Android und iOS bereitgestellt. Die am STADTRADELN teilnehmenden Bürger*innen 

konnten sich die STADTRADELN-App in den entsprechenden Stores (App-Store von Apple 

bzw. Play-Store von Google) herunterladen und damit während des Kampagnen-Zeit-

traums ihre Fahrten aufzeichnen. 

Abbildung 17 zeigt die Nutzeroberfläche der STADTRADELN-App. Die Aufzeichnung 

kann zu Beginn einer Fahrt durch die Radfahrenden über den grünen Play-Button (siehe 

mittlere Abbildung) gestartet und am Ende der Fahrt über den gleichen Button beendet 

werden. Nach Aufzeichnungsende wird die gefahrene Route angezeigt (siehe Abbildung 

rechts), die geradelten Kilometer dokumentiert und der GPS-Track hochgeladen. 

 

Abbildung 17: Die STADTRADELN-App 
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Um an der Aktion STADTRADELN teilnehmen zu können, mussten sich die Radfahren-

den vorab auf der Website des STADTRADELN oder über die STADTRADELN-App registrie-

ren. Sowohl bei der Registrierung als auch während der Aufzeichnung der gefahrenen 

Routen wurden Daten erhoben, die für die Arbeit von großer Relevanz sind.  

Zum einen wurden personenbezogene Daten der Teilnehmenden erhoben, die für 

die Registrierung und Teilnahme am STADTRADELN sowie die Nutzung der App notwen-

dig waren. Es wurden Vorname, Nachname, E-Mail-Adresse, Benutzername, ein Passwort, 

Alter, Geschlecht, Parlamentarier-Status, die zugehörige Kommune sowie eine Teamzu-

gehörigkeit bei der Registrierung abgefragt. Die Informationen zu Alter, Geschlecht und 

Kommune sind für die vorliegende Arbeit von besonderer Bedeutung. Die Daten lassen 

einerseits eine Beschreibung der Teilnehmenden zu. Des Weiteren können die Daten 

über einen Identifikator (eindeutige ID) mit den aufgezeichneten Routen verknüpft wer-

den. Die Erhebung dieser Daten erfolgte bei der Registrierung der Nutzer*innen über die 

STADTRADELN-Website bzw. STADTRADELN-App. Die Daten wurden durch die Teilneh-

menden selbst eingegeben. 

Darüber hinaus wurden über die Aufzeichnungskomponente der App eine Vielzahl 

von Daten erhoben, die von den im Smartphone verbauten Sensoren erzeugt werden. 

Dazu gehören GPS-Daten, mit denen die gefahrenen Routen räumlich verortet werden, 

sowie Daten weiterer Sensoren (bspw. des Beschleunigungssensors, des Magnetometers 

und des Gyroskops), die für die vorliegende Arbeit zu vernachlässigen sind. Tabelle 4 gibt 

einen Überblick über die erhobenen und genutzten Sensordaten. 

Daten Erläuterung 

Device-ID Eindeutiger Identifikator des Aufzeichnungsgeräts (Smartphone)  

Track-ID Identifikator zur Bestimmung einer aufgezeichneten Fahrt 

Punkt-ID Identifikator eines GPS-Punkts 

GPS_time Datum und Zeit der Aufzeichnung eines GPS-Punkts 

Lat Latitude – geometrische Angabe zur Breitengrad-Position 

Lon Longitude – geometrische Angabe zur Längengrad-Position 

Accuracy Angabe zur Genauigkeit bzw. zum Fehlerbereich der Position 

Measurement_fk Identifikator einer einzelnen Messungen auf einer Device 

Tabelle 4: Von der Aufzeichnungskomponente der App übermittelte Daten 

Durch das Einloggen der Teilnehmenden in der App konnten die Radfahrenden ein-

deutig mit dem Smartphone (Device-ID), mit dem sie ihre Strecken aufgezeichnet haben, 

verknüpft werden. Über die Device-ID einer aufgezeichneten Fahrt (siehe Tabelle 4) ist ein 

Rückschluss auf die Radfahrenden und ihre Eigenschaften (Alter und Geschlecht) möglich. 

Die Nutzer*innendaten wurden beim Klima-Bündnis gespeichert und lediglich in 

Form von anonymisierten Nutzer*innendaten zu Forschungszwecken an die Technische 



Methodisches Vorgehen 

63 

 

Universität Dresden (TUD) übermittelt. Die vom Klima-Bündnis erhobenen und übermit-

telten Sensordaten wurden auf separaten Servern gespeichert, die von der TUD betreut 

wurden. Da es sich bei den erhobenen Daten um personenbeziehbare Daten handelt – 

vor allem die GPS-Daten lassen über die Verortung von Fahrtbeginn und -ende das Her-

stellen eines Personenbezugs zu – mussten alle Proband*innen ihr Einverständnis bezüg-

lich der Erhebung und Verarbeitung ihrer personenbezogenen Daten erklären. 

Alle Prozesse mit Bezug zu personenbezogenen oder personenbeziehbaren Daten 

fanden entsprechend der datenschutzrechtlichen Vorgaben der Europäischen Union 

(EU-DSGVO), des Bundes (BDSG) und der Länder (HDSG, SächsDSG) statt. Zur Gewährleis-

tung der Datensicherheit wurden angemessene personelle, technische und organisatori-

sche Maßnahmen ergriffen, um eine den datenschutzrechtlichen Vorgaben nach Art. 5 

und 32 EU-DSGVO, §9 BDSG, §10 HDSG und §10 SächSDSG entsprechende Datensicher-

heit zu gewährleisten. 

4.2.1.2 Datenaufbereitung 

Eine anfangs manuell durchgeführte Plausibilisierung der erhobenen Daten ergab, 

dass bei der Datenerhebung durch die Proband*innen zwei wesentliche Fehler auftauch-

ten. Zum einen vergaßen die Proband*innen häufig das Tracking am Ende ihrer Fahrt zu 

beenden. Dies führte dazu, dass nicht nur Fahrten aufgezeichnet wurden, sondern die 

Aufzeichnung auch während anderweitiger Aktivitäten (z.B. im Büro oder beim Einkaufen) 

fortgeführt wurde. Zum anderen tauchten in den Daten Fahrten auf, die offensichtlich 

nicht mit dem Fahrrad durchgeführt wurden (z.B. Fahrten mit Verkehrsmitteln des ÖPNV).  

Da die beschriebenen Fälle sehr häufig auftauchten, wurde von einer manuellen Plau-

sibilisierung der Daten abgesehen, weil diese in Anbetracht der großen Datenmengen 

(siehe Kapitel 5) nicht realisierbar gewesen wäre. Aus diesem Grund wurde eine systema-

tische Methode zur Datenaufbereitung entwickelt und in der Programmiersprache Py-

thon umgesetzt. Da eine detaillierte und vollständige Beschreibung der entwickelten Da-

tenaufbereitung den Umfang des vorliegenden Kapitels sprengen würde, wird die Funkti-

onsweise der Datenaufbereitung im Folgenden verkürzt beschrieben. Eine ausführliche 

Beschreibung kann dem Anhang 2 entnommen werden.  

Die Aufbereitung der hochgeladenen GPS-Daten erfolgte in mehreren Stufen (siehe 

Abbildung 18). Dazu wurde teils auf die in den GPS-Tracks enthaltenen Informationen 

(siehe Tabelle 4) zurückgegriffen; teilweise wurden aus diesen neue Informationen be-

rechnet und genutzt.  
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Abbildung 18: Schritte der Primärdatenaufbereitung 

Zu Beginn der Datenaufbereitung wurden die einzelnen Punkte eines GPS-Tracks zu-

nächst in eine chronologische Reihenfolge gebracht. Diese war in den Daten nicht immer 

gegeben und hätte im weiteren Verlauf zu Fehlern in der Aufbereitung geführt.  

Da viele der Teilnehmenden die STADTRADELN-App offensichtlich kurz ausprobier-

ten, wurden auch sehr kurze GPS-Tracks hochgeladen, die keine Fahrten darstellten. Aus 

diesem Grund wurden über einen initialen Filter alle GPS-Tracks aus dem Datensatz ver-

worfen, die weniger als 30 Punkte beinhaltete bzw. deren Aufzeichnungsdauer geringer 

als 30 Sekunden war. 

In einem anschließenden Filter wurden alle Punkte eines GPS-Tracks mit einer Lage-

genauigkeit von weniger als 35 m verworfen, weil diese „räumlichen Ausreißer“ einer 

Route die Verortung der Fahrten stark verzerrt und später angewandte Methoden (z.B. 

Map Matching; siehe Kapitel 4.2.4) beeinflusst hätten.  

Die manuelle Plausibilisierung der GPS-Tracks ergab zudem, dass es während der 

Aufzeichnung von Fahrten häufig zum Verlust von GPS-Punkten und damit Teilen der 

Route kam. Daher wurde in einem weiteren Filter die Distanz zwischen dem ersten und 

letzten Punkt der entstehenden Lücken berechnet und ihr Anteil an der Gesamtstrecke 

eines Tracks bestimmt. War dieser größer als 10 % der Gesamtlänge eines Tracks (relati-

ver Grenzwert) oder, unabhängig von der Gesamtlänge eines Tracks, mehr als 500 Meter 

(absoluter Grenzwert), so wurde ein Track verworfen.  

In einem weiteren Schritt wurde eine Glättung der Geschwindigkeiten durchgeführt. 

Dabei geht es vor allem darum, Ausreißer zu nivellieren, weil korrekte Geschwindigkeits-

werte ohne Ausreißer im weiteren Verlauf der Datenaufbereitung notwendig waren. Die 

Glättung der Geschwindigkeiten führt dazu, dass der Geschwindigkeitsverlauf „weicher“ 

wird. Die Glättung birgt große Vorteile für die Dateninterpretation und die weiteren Be-

rechnungen. Für die Glättung wurde die Gauß‘sche Glättung genutzt, die Gewichte ent-

sprechend einer Normalverteilung ausgehend vom Berechnungspunkt verteilt (siehe An-

hang 2). 

Die Analyse der hochgeladenen GPS-Tracks hat zudem aufgezeigt, dass viele der GPS-

Tracks teils mehrere Fahrten und/oder weitere Aktivitäten beinhalteten. Der Grund ist 

vermutlich, dass die App-Nutzenden zum Fahrtende vergaßen, die Aufnahme zu stoppen. 

Durch das fortlaufende Tracking wurden fortwährend GPS-Punkte an den Aktivitäten-Or-

ten aufgezeichnet, was die Datengrundlage wesentlich beeinflusste. Abbildung 19 zeigt 
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beispielhaft, wie sich ein derartiges Ereignis auf die Ergebnisse der aufgezeichneten Daten 

auswirkt. 

 

Abbildung 19: Punkte einer aufgezeichneten Fahrt (blau) inkl. Zwischenhalt (grün)  

an einem Aktivitäten-Ort 

Ein dauerhaft fortgesetztes Tracking führt dazu, dass der aufgezeichnete GPS-Track 

zwei Fahrten und eine Aktivität beinhaltet, die als solche zwar visuell erkennbar sind. Da 

eine manuelle und visuelle Prüfung der erhobenen Daten bei zehntausenden GPS-Da-

tensätzen jedoch nicht realisierbar ist, müssen diese Fahrten und Aktivitäten im Rahmen 

einer automatisierten Datenaufbereitung erkannt werden. 

Darüber hinaus kann das fortgesetzte Tracking dazu führen, dass neben der eigentli-

chen Radfahrt auch Fahrten mit anderen Verkehrsmitteln (z.B. bei der Kombination von 

Fahrrad und ÖV) mit aufgezeichnet und übertragen wurden. Aus diesem Grund musste 

im Rahmen der Datenaufbereitung eine Überprüfung und, wenn nötig, Segmentierung 

des GPS-Tracks in Fahrten und Aktivitäten sowie eine Bestimmung des Verkehrsmittels 

Fahrrad innerhalb der erkannten Fahrten erfolgen.  

Für die einzelnen Entscheidungsprozesse wurden komplexere Modelle genutzt, die in 

Anhang 2 ausführlich beschrieben sind. Abbildung 20 verbildlicht den Prozess vereinfacht. 

Die entwickelten Heuristiken basieren im Wesentlichen auf Kennwerten und Modellen, 

die aus der Datenanalyse hervorgegangen sind. Die Track-Segmentierung basiert im We-

sentlichen auf den Geschwindigkeiten, den zurückgelegten Distanzen und der Änderung 

der Richtungsvektoren zwischen den GPS-Punkten. Die Verkehrsmittelerkennung bezieht 

Umwegefaktoren, unterschiedliche Geschwindigkeitsperzentile sowie die zurückgelegten 

Distanzen einer Fahrt ein. Die detaillierte Darstellung der entwickelten Methoden kann 

dem Anhang 2 entnommen werden. 
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Abbildung 20: Vereinfachte Veranschaulichung der Entscheidungsprozesse  

zur Erkennung von Radfahrten im GPS-Datensatz 

Nach der Segmentierung der Tracks sowie der Erkennung der Verkehrsmittel wird 

über die Modi gefiltert, sodass ein bereinigter Datensatz zur Verfügung steht, der lediglich 

Radfahrten beinhaltet. Die Datenaufbereitung wurde mit einem zufällig ausgewählten 

und manuell plausibilisierten Datensatz getestet. Es erfolgte anschließend in mehreren 

Schleifen eine Validierung und iterative Anpassung der Kennwerte, sodass GPS-Tracks 

kaum fehlerhaft segmentiert und Fahrten keinem falschen Verkehrsmittel zugeordnet 

wurden. Die Genauigkeit der Verkehrsmittelerkennung lag schließlich bei rund 88 %. 

Mit einem letzten Filter wurden schließlich Fahrten aus dem Datensatz bereinigt, die 

aufgrund technischer Restriktionen bei der Implementierung der Track-Segmentierung 

entstanden. Hintergründe und Umsetzung sind ebenfalls in Anhang 2 beschrieben. 

Das Ergebnis der Primärdatenaufbereitung sind bereinigte GPS-Daten, die nur noch 

Radfahrten beinhalten. Sie stehen von diesem Zeitpunkt an für weitere Schritte zur Ver-

fügung. 

4.2.2 Sekundärdatenaufbereitung 

Um den Einfluss der unterschiedlichsten Faktoren auf die Routenwahl analysieren zu 

können, ist eine große Menge von Sekundärdaten zur Abbildung der Einflussfaktoren not-

wendig. In Kapitel 3 wurde bereits aufgezeigt, dass zahlreiche Einflussfaktoren existieren, 

die die Routenwahl von Radfahrenden beeinflussen. Das Portfolio möglicher Einflussfak-

toren wurde bereits mehrfach in anderen Studien erarbeitet. Auf die Herleitung einer 

Liste mit Einflussfaktoren wird aus diesem Grund an dieser Stelle verzichtet und auf Kapi-

tel 3 verwiesen.  

Auf Basis der in Kapitel 3 recherchierten Studien wurden die folgenden Einflussfakto-

ren festgelegt, die in die Analyse der vorliegenden Arbeit aufgenommen werden: 
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a) Distanz und/oder Reisezeit 

b) Längsneigung 

c) Radverkehrsführungsform 

d) Breite der Radverkehrsführung 

e) Oberflächenbeschaffenheit 

f) Radverkehrsstärke 

g) Kraftfahrzeugverkehrsstärke 

h) Fahrstreifenanzahl 

i) Zulässige Höchstgeschwindigkeit des Kfz-Verkehrs 

j) Ruhender Verkehr 

k) Sicherheitsraum  

l) Sicherheit 

m) Knotenpunkte und deren Regelung 

n) Flächennutzung 

o) Alter und Geschlecht der Radfahrenden 

Die Liste der benannten Einflussfaktoren ist umfangreich (n=18). Um die aufgeführten 

Einflussfaktoren in die Analysen zu integrieren, ist eine Vielzahl unterschiedlicher Daten 

notwendig. Die benötigten Daten lagen teilweise schon vor und konnten damit aus beste-

henden Quellen entnommen und aufbereitet werden (z.B. Daten aus dem Open Data Por-

tal der Stadt Dresden). Teilweise lagen jedoch keine Informationen oder nur unvollstän-

dige Daten vor, sodass die benötigten Daten erhoben werden mussten. Es sei an dieser 

Stelle ausdrücklich auf das Forschungsprojekt „Sichere Routenwahl“ hingewiesen, in des-

sen Rahmen ein Großteil der Erhebungen durchgeführt wurden. In den folgenden Ab-

schnitten wird auf die genutzten Daten, die Datenherkunft und deren Aufbereitung ein-

gegangen. 

a) Distanz und/oder Reisezeit 

Die zurückgelegte Strecke einer Fahrt kann für jede Route sowie Routenalternative 

berechnet werden. Sie kann einen wesentlichen Einfluss auf die Routenwahl ausüben 

(siehe Kapitel 3). Die Distanz einer Route bzw. Routenalternative wird mit Hilfe des Netz-

modells (siehe Kapitel 4.2.3) bestimmt. In diesem ist für jedes einzelne Streckenelement 

(Kante) eine Länge in Metern hinterlegt. Mit diesen Daten zur Länge der einzelnen Stre-

ckenabschnitte im Netz kann die Distanz einer Route/Routenalternative berechnet wer-

den, weil für jede der Routen/-alternativen die im Netzt genutzten Kanten bekannt sind.5 

                                                   
5 Beim Map Matching (siehe Kapitel 4.2.4) und der Erzeugung von Alternativrouten (siehe Kapitel 4.2.5) wer-

den die IDs der genutzten Kanten gespeichert. 
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Für die Berechnung der Distanz d einer Route/Alternative R wird jeweils die Länge s der 

genutzten Kanten k abgerufen und aufsummiert (siehe Formel (11)). 

𝑑𝑅 = ∑ 𝑠𝑘

𝑛

𝑘=1
 

(11) 

Im Ergebnis steht für jede gewählte Route sowie alle erzeugten Routenalternativen 

eine Gesamtlänge für die Analyse zur Verfügung. 

Die Reisezeit wird als der Zeitaufwand definiert, der nötig ist, um eine Ortsverände-

rung zwischen zwei Punkten durchzuführen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit ist damit 

die Zeit definiert, die beim Zurücklegen einer Route/Routenalternative vom Start bis zum 

Ende einer Fahrt benötigt wird. Sie wird in Minuten angegeben und kann einen wesentli-

chen Einfluss auf die Routenwahl ausüben (siehe Kapitel 3). Für die vorliegende Arbeit 

kann zur Bestimmung der Reisezeit auf Informationen aus a) den Primärdaten sowie b) 

den erzeugten Routenalternativen zurückgegriffen werden. In den Primärdaten sind für 

jede Fahrt über die Zeitstempel der GPS-Punkte (siehe Kapitel 4.2.1) Informationen zum 

zeitlichen Beginn und Ende einer Fahrt enthalten. Die Reisezeit t einer Route R wird ermit-

telt, indem die Zeit des ersten (t1) und letzten (tn) Zeitstempels ausgelesen und die Zeitdif-

ferenz berechnet wird. Die Berechnung folgt Formel (12). 

𝑡𝑅 = 𝑡𝑛 − 𝑡1 (12) 

Die Reisezeit der Routenalternativen wird bei der Erzeugung der Routenalternativen 

ermittelt. Sie wird direkt von dem für das Erzeugen der Routenalternativen genutzte Pro-

gramm ( Graphhopper 2020) ausgegeben und basiert im Wesentlichen auf Annahmen zu 

verschieden realisierbaren Geschwindigkeiten auf unterschiedlichen Oberflächentypen 

und Steigungen (GitHub 2020). So wird in Abhängigkeit von den Eigenschaften eines Stre-

ckensegments jeweils eine segmentbezogene Geschwindigkeit bestimmt und eine daraus 

resultierende Reisezeit ermittelt. Die Gesamtzeit t einer Routenalternative RA ergibt sich 

damit aus der Summe aller Teilreisezeiten ti der einzeln Elemente nach Formel (13). 

𝑡𝑅𝐴 = ∑ 𝑡𝑖

𝑛

𝑖=1
 

(13) 

Im Ergebnis stehen am Ende der Aufbereitung für jede Route bzw. Alternative eine 

Reisezeit in Minuten zur Verfügung. 
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b) Längsneigung  

Die Längsneigung ist sowohl bei der Ausgestaltung der Radverkehrsanlagen als auch 

bei der Routenwahl ein wichtiges Kriterium im Radverkehr. So soll bspw. nach FGSV 2010 

die Längsneigung an Rampen von Unter- bzw. Überführungen möglichst nicht über 3-4 % 

liegen. Bei Steigungen, die sich z.B. bedingt durch die Topographie ergeben, lassen sich 

derartige maximale Längsneigungen jedoch nicht immer realisieren. Die Längsneigung ist 

zudem ein wesentlicher Einflussfaktor der Routenwahl, weil mit zunehmender Längsnei-

gung die Anstrengung der Radfahrenden zur Überwindung der Steigung größer wird und 

dies den Komfort verringert und die physische Belastbarkeit von Radfahrer*innen über-

steigen kann. 

Zur Bestimmung der Längsneigung der Streckenabschnitte wird auf Daten des Digi-

talen Geländemodells (DGM) für Sachsen zurückgegriffen. Die Daten des DGM basieren 

auf Daten der Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) der NASA ( NASA-b 2020). Die 

Höhendaten liegen in unterschiedlichen Auflösungen vor und sind frei verfügbar und zu-

gänglich. Für Dresden wird ein DGM mit einer Maschenweite von 2 m verwendet. Das be-

deutet, dass für Dresden ein Rasterdatensatz mit einer Auflösung von 2 m zur Verfügung 

steht, bei dem jedem Raster ein konkreter Höhenwert zugwiesen ist. Der Datensatz wurde 

über das Online-Portal des Staatsbetriebs Geobasisinformation und Vermessung Sachsen 

abgerufen ( GeoSN 2020).  

Die Höhenwerte können genutzt werden, um die Längsneigung der einzelnen Kanten 

im Netzmodell zu berechnen. Dazu werden zunächst die Höhendaten aus dem DGM von 

den Rasterzellen auf die Knoten bzw. Stützpunkte der Kanten im Netzmodell übertragen. 

Die Höhen für jeden Stützpunkt entlang der gefahrenen Route sind durch die Zuweisung 

der Routen zu den Kanten (siehe Kapitel 4.2.6) aus dem DGM bekannt. Die Längsneigung 

LN einer Kante K ergibt sich aus der Höhendifferenz Δhij zwischen zwei aufeinanderfolgen-

der Knoten-/Stützpunkten i und j (abhängig von ihrer jeweiligen Höhe hi bzw. hj) und der 

Länge l der Kante k nach Formel (14).6 

𝐿𝑁𝑘 =  
∆ℎ𝑖𝑗

𝑙𝑘
=  

ℎ𝑗 − ℎ𝑖

𝑙𝑘
 

(14) 

Die Längsneigung kann, in Abhängigkeit von der Fahrtrichtung, positive und negative 

Werte annehmen. Im Ergebnis der Berechnungen stehen für jede Kante im Netzmodell 

Werte zur Längsneigung zur Verfügung. 

                                                   
6 Anmerkung: Es wird die Steigung, nicht der Steigungswinkel, berechnet und genutzt. Der Steigungswinkel 

wäre über trigonometrische Funktionen zu bestimmen. 
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c) Radverkehrsführungsform  

Der Radverkehr wird in unterschiedlichen Formen geführt. Wesentliche Führungsfor-

men sind bspw. Radfahr- oder Schutzstreifen, baulich getrennte Radwege, selbständig ge-

führte Radwege oder gemeinsam genutzte Wege (Rad- und Fußverkehr) usw. (vgl. FGSV 

2010). Da die Radverkehrsführungsform einen wesentlichen Einfluss auf die Routenwahl 

im Radverkehr haben kann (siehe Kapitel 3), sollten möglichst alle relevanten Ausprägun-

gen der Führungsform in die Analysen einbezogen werden.  

Da von der Stadt Dresden keine Daten zur Radverkehrsführungsform bezogen wer-

den konnten und sich andere Datenquellen (bspw. OpenStreetMap) bei einer genauen 

Prüfung als teils nicht aktuell und zuverlässig erwiesen, wurden die Radverkehrsführungs-

formen erhoben. Ausgangspunkt der Erhebung war eine Hausmitteilung der Stadt Dres-

den zum Radverkehr auf Geh- und Radwegen (Basisinformation), die durch Erhebungen 

aktualisiert und ergänzt wurde. Die Erhebung erfolgte via Satellitenbilder (Google Earth), 

Google Street View und teilweise Ortsbegehungen. Es wurden folgende Führungsformen 

aufgenommen: 

o Mischverkehr 

o Mischverkehr mit Schutzstreifen 

o Radfahrstreifen 

o Bussonderfahrstreifen mit Freigabe für den Radverkehr 

o Radweg 

o Gemeinsamer Geh- und Radweg 

o Selbstständige gemeinsame Geh- und Radwege 

o Selbstständige getrennte Geh- und Radwege 

o Selbstständige Gehwege 

Im Rahmen der Datenaufbereitung wurden die Führungsformen den entsprechen-

den Kanten im Angebotsnetz zugewiesen. Ergebnis der Arbeit ist ein Netzmodell, in dem 

für alle Streckenabschnitte des Hauptverkehrsstraßennetzes eine Ausprägung des Attri-

buts „Radverkehrsführungsform“ besitzen. Die Ausprägung entspricht den oben genann-

ten Klassen. Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaften 

der Routen/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

d) Breite der Radverkehrsführung 

Die Breite der Radverkehrsführung ist ein planerisches Grundmaß für die Gestaltung 

der Verkehrsräume des Radverkehrs (FGSV 2010). Unter „Breite der Radverkehrsführung“ 

wird in der vorliegenden Arbeit die Breite der Führung je Fahrtrichtung verstanden, die 

dem Radfahrenden im Falle einer eigenen Führung zur Verfügung steht. Die Breite der 
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Radverkehrsanlage schließt, in Anlehnung an die Empfehlungen der ERA, die Markierung 

mit ein. Die Zusammenhänge zwischen Licht-, Verkehrs- und Sicherheitsraum sind aus-

führlich in der ERA beschrieben (FGSV 2010).  

Zur Beschreibung der Breite der Führungsform lagen zum Zeitpunkt der Durchfüh-

rung der Arbeit keine Daten vor, sodass die Informationen für die einzelnen Streckenab-

schnitte erhoben werden mussten. Für die Erhebung wurde hauptsächlich auf Informati-

onen aus Luft- und Satellitenbilder (Google Earth) zurückgegriffen. War zum Erhebungs-

zeitpunkt auf einem Streckenabschnitt eine eigene Führung für den Radverkehr (außer 

Mischverkehr) vorhanden, so wurde dessen Breite gemessen und aufgenommen. Die 

Messung erfolgte anhand der Luft-/Satellitenbilder in QGIS mit der Funktion "Distanz mes-

sen", die eine zentimetergenaue Vermessung der Breite der Radverkehrsführungsform 

zulässt. Die wesentliche Limitierung in Bezug auf die Genauigkeit der Erhebung bestand 

bei der Messung vor allem in der Auflösung der Satelliten- und Luftbilder sowie deren 

Interpretation. 

Ergebnis der Erhebung ist, dass für alle Kanten des Hauptverkehrsstraßennetzes Aus-

prägungen zum Attribut „Breite der Radverkehrsführungsform“ zur Verfügung stehen. Die 

Breite ist in Metern [m] angegeben. Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berech-

nung der Eigenschaften der Routen/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

e) Oberflächenbeschaffenheit 

Die Oberflächenbeschaffenheit ist vor allem in Hinblick auf den Fahrkomfort von ho-

her Relevanz. Dies betrifft vor allem die Qualität der baulichen Ausführung der Deck-

schicht, die möglichst eine „ebene Oberfläche mit möglichst geringem Rollwiderstand“ ( FGSV 

2010, S. 76) bieten soll. In der Praxis existieren unterschiedliche Oberflächentypen 

(z.B. Asphalt, Pflaster, Kopfsteinpflaster oder unbefestigte Oberflächen), die maßgeblich 

den Fahrkomfort beeinflussen. Die Beschaffenheit der Oberflächen ist daher ein relevan-

ter Einflussfaktor der Routenwahl im Radverkehr, weil sie einen wesentlichen Einfluss auf 

die Wahrnehmung von Komfort beim Radfahren ausüben kann (siehe Kapitel 3).  

Zur Abbildung der Oberflächenbeschaffenheit von Radverkehrsanlagen liegen nur 

wenig verlässliche Daten vor. Informationen können bspw. aus den Daten des OpenSt-

reetMap-Projekts (OSM) extrahiert werden ( OSM 2019). Die Überprüfung der Daten ergab 

jedoch, dass die realen Zustände der Oberflächenbeschaffenheit in den OSM-Daten nur 

teilweise korrekt wiedergegeben werden. Aufgrund der unzureichenden Qualität wurde 

von der Nutzung der OSM-Daten abgesehen. Um die Oberflächenbeschaffenheit der Stre-
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ckensegmente korrekt zu bestimmen, wurden Informationen zu den Oberflächen erho-

ben. Die Erhebung erfolgte über Satellitenfotos (Google Earth), Google Street View, Google 

Earth und teilweise auch Ortsbegehungen. 

Die erhobenen Oberflächen wurden im Angebotsmodell hinterlegt und den entspre-

chenden Netzkanten zugewiesen. Im Ergebnis besitzen alle Kanten des Hauptverkehrs-

straßennetzes eine der folgenden Ausprägungen des Attributs: 

o Asphalt 

o Pflaster 

o Kopfsteinpflaster 

o Natur, gebunden 

o Natur, ungebunden 

o k.A. (keine Angabe) 

Auf die Nutzung dieser aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaften der 

Routen und Routenalternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

f) Radverkehrsstärken 

Die Radverkehrsstärken bzw. Verkehrsmengen im Netz können ebenfalls einen Ein-

fluss auf die Routenwahl ausüben. Fahren auf stark frequentierten Strecken kann bspw. 

die subjektive Sicherheit erhöhen oder auch störend wirken (siehe Kapitel 3). Zur aggre-

gierten Abbildung der Radverkehrsmengen eignet sich vor allem der durchschnittlich täg-

liche Verkehr des Radverkehrs (DTVRad). 

Zur realistischen Abbildung eines stadtweiten DTVRad wurde auf unterschiedliche Da-

tenquellen zurückgegriffen und diese kombiniert. Dazu wurde auf Zähldaten der Dauer-

zählstellen der Stadt Dresden zurückgegriffen ( LH-Dresden-e 2019). Sie geben Auskunft 

über die Radverkehrsstärken an den unterschiedlichen Querschnitten im Netz. Diese 

punktuellen Informationen reichen jedoch nicht aus, um den DTVRad stadtweit abzubilden.  

Um einen stadtweiten DTVRad zu erhalten, der möglichst alle Elemente des Verkehrs-

netzes abdeckt, wurden die Verkehrsmengen der GPS-Daten mit den Verkehrsmengen 

aus den Zähldaten an den Zählquerschnitten korreliert. Dafür wurde zunächst für jeden 

Querschnitt der Dauerzählstellen der durchschnittlich tägliche Verkehr innerhalb des Er-

hebungszeitraum berechnet. Anschließend wurden die Fahrten aus den GPS-Daten zu 

Verkehrsmengen aufsummiert und die Werte der Verkehrsstärke für die entsprechenden 

Querschnitte an den Dauerzählstellen entnommen. In einem letzten Schritt wurde eine 

einfache lineare Regressionsanalyse durchgeführt und analysiert, ob ein Zusammenhang 

zwischen dem DTVRad der Dauerzählstellen und den Verkehrsstärken aus den GPS-Daten 

existiert. Die Regression zeigte mit R2 = 0,83 ein sehr gutes Ergebnis (siehe Anhang 3). 
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Über die ermittelte Regressionsgleichung und die Verkehrsmengen im GPS-Datensatz 

kann durch Hochrechnung ein netzweiter DTVRad berechnet werden. Damit besitzen alle 

Kanten im Netzmodell, die mit Radfahrten aus dem GPS-Datensatz belastet waren, eine 

Ausprägung des Attributs DTVRad. Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berech-

nung der Eigenschaften der Routen/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

g) Kraftfahrzeugverkehrsstärke 

Die Verkehrsstärken des motorisierten Verkehrs (MV) stellen sowohl bei der Anlage 

von Radverkehrsanlagen (FGSV 2010) als auch bei der Routenwahl (siehe Kapitel 3) ein 

wesentliches Kriterium dar. Dies ist insbesondere auf das zunehmende Gefährdungspo-

tential der Radfahrenden mit steigender Verkehrsstärke zurückzuführen (siehe FGSV 

2010), aber auch auf die Zunahme von Lärm, Emissionen usw., die den Fahrkomfort ne-

gativ beeinflussen können. Zur Abbildung der Verkehrsstärken motorisierten Verkehrs 

wurde auf den durchschnittlich täglichen Verkehr (DTV) zurückgegriffen. Der DTV gibt den 

Fahrzeugdurchsatz an einem Tag an ( Lemke 2015). 

Als Datengrundlage konnte auf Informationen der Stadt Dresden zurückgegriffen 

werden. Die durch das Straßentiefbauamt (STA) der Stadt zur Verfügung gestellten Infor-

mationen beinhalten sowohl Daten aus temporären Knotenstromzählungen (Kurzzeitzäh-

lung) als auch Daten aus kontinuierlichen Zählungen (Erhebung über Induktionsschlei-

fen). Die übermittelten Daten enthielten bereits Informationen zum DTV an den entspre-

chenden Knoten und Querschnitten. Die Verkehrsstärken wurden auf die anliegenden 

Kanten (bei Knotenstromzählungen) umgelegt bzw. direkt mit den Kanten des Angebots-

netzes verknüpft (bei Querschnittszählungen). Es erfolgte zusätzlich ein Abgleich mit den 

DTV-Werten aus dem Themenstadtplan der Stadt (LH-Dresden-g 2020), um mögliche Fehl-

stellen zu identifizieren, Daten zu ergänzen und somit eine stadtweite Abdeckung zu er-

reichen. 

Im Ergebnis konnte damit eine kantenfeine Zuordnung des DTVKfz für alle Kanten im 

Hauptverkehrsstraßennetz realisiert werden. Die Werte der Attribute wurden im Netzmo-

dell hinterlegt. Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaf-

ten der Routen/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

h) Fahrstreifenanzahl 

Die Anzahl der Fahrstreifen für den Kfz-Verkehr ist laut ERA ebenfalls bei der Anlage 

von Radverkehrsanlagen zu berücksichtigen (siehe FGSV 2010) und spielt auch in der Rou-

tenwahl eine wesentliche Rolle (siehe Kapitel 3). So kann bspw. das Sicherheitsempfinden 

https://www.dresden.de/media/pdf/stadtplanung/verkehr/VMK.pdf
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der Radfahrenden insbesondere bei der Führung im Mischverkehr stark von der Anzahl 

der Fahrstreifen abhängig sein. 

Aufgrund des Fehlens vorhandener Daten wurde die Anzahl der Fahrstreifen über 

Luft- und Satellitenbilder (Google Earth) erhoben. Die Erhebung erfolgte über einen ein-

fachen visuellen Abgleich (Zählen der Fahrsteifen auf den Streckenabschnitten). Die er-

fassten Informationen wurden anschließend mit den Kanten des Netzmodells verknüpft 

und im Netzmodell hinterlegt. 

Ergebnis der Datenerhebung und -aufbereitung ist, dass für alle Kanten des Haupt-

verkehrsnetzes Informationen zur Anzahl der Fahrstreifen im Netzmodell vorliegen. Alle 

Kanten besitzen damit eine Ausprägung des Attributs „Anzahl der Fahrstreifen“ (Angabe 

als absolute Anzahl). Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigen-

schaften der Routen/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

i) Zulässige Höchstgeschwindigkeit des MV 

Die auf den Streckenabschnitten maximal zulässige Geschwindigkeit für den motori-

sierten Verkehr ist eine wesentliche Bemessungsgrundlage bei der Anlage von Radver-

kehrsanlagen (FGSV 2010). Die Geschwindigkeiten des fließenden MV können zudem ei-

nen relevanten Einfluss auf die Routenwahl haben. Wesentlich scheinen dabei vor allem 

die Differenzgeschwindigkeiten zwischen Radverkehr und motorisiertem Verkehr sowie 

deren Wahrnehmung zu sein (siehe Kapitel 3). Insofern sind die tatsächlich realisierten 

Geschwindigkeiten des MV und des Radverkehrs auf gemeinsamen genutzten Strecken-

abschnitten wichtige Eingangsgrößen für die Analyse. 

Da Informationen zu den durchschnittlich realisierten Geschwindigkeiten des MV auf 

den Streckenabschnitten jedoch nicht vorlagen und aufgrund des Umfangs einer mögli-

chen Erhebung auch nicht erfasst werden konnten, wurde auf die maximal zulässige Ge-

schwindigkeit des MV zurückgegriffen. Als Datengrundlage wurden die Informationen des 

OSM-Netzes (tag „maxspeed“) genutzt, weil sich die Qualität der dort hinterlegten Infor-

mationen bei der Überprüfung der Daten als zuverlässig herausstellten. Die Daten wur-

den anhand weiterer Informationen (Bilddaten und Begehungen) validiert und teils er-

gänzt oder korrigiert.  

Im Ergebnis liegen für alle Streckenabschnitte Informationen zur maximal zulässigen 

Geschwindigkeit des motorisierten Verkehrs vor. Um die Daten möglichst konsistent und 

übersichtlich zu halten und nicht unzählige Ausprägungen und Sonderfälle zu berücksich-

tigen, wurden die nachfolgenden fünf Klassen gebildet: 
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o vzul < 6 km/h 

o vzul = 6-30 km/h 

o vzul = 30-50 km/h 

o vzul > 50 km/h 

o k.A. 

Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaften der Rou-

ten/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

j) Ruhender Verkehr 

Der ruhende Verkehr kann als Gegenstück zum fließende Verkehr angesehen wer-

den. Er umfasst sowohl das Halten (gewollte Fahrtunterbrechung) als auch das Parken 

von Fahrzeugen im öffentlichen Straßenraum (Fliegauf 1994). Flächen des ruhenden Ver-

kehrs werden u.a. nach Art der Fahrzeugaufstellung unterschieden (z.B. längs oder quer 

zur Fahrbahn) (FGSV 2005). Entsprechend der Fahrzeugaufstellung und der damit einher-

gehenden Ausrichtung der Kraftfahrzeuge birgt der ruhende Verkehr auch Gefahren für 

den fließenden Radverkehr (Stichwort „Dooring“). Der ruhende Verkehr birgt dadurch das 

Potential das Sicherheitsempfinden der Radfahrenden zu senken. Dass im ruhenden Ver-

kehr ein relevanter Einflussfaktor der Routenwahl besteht, zeigt auch die Literatur auf 

(siehe Kapitel 3). 

Zum Zeitpunkt der Durchführung der Studie existierten keine stadtweiten Daten zur 

Abbildung des ruhenden Verkehrs im Untersuchungsgebiet. Aus diesem Grund wurden 

Daten zum ruhenden Verkehr erhoben und aufbereitet. Die Erhebung stützte sich maß-

geblich auf Informationen aus Satellitenbildern (Google Earth). Während der Erhebung 

wurden alle Flächen des ruhenden Verkehrs entlang des Hauptverkehrsnetzes erfasst 

und den folgenden Aufstellarten zugeordnet: 

o Längs 

o Schräg 

o Quer 

o Kombination 

o k.A. 

Die erfassten und kategorisierten Flächen wurden mittels QGIS räumlich verortet, so-

dass eine eindeutige Zuordnung der Aufstellflächen zu den Kanten in Netzmodell erfolgen 

konnte. Damit lagen am Ende der Aufbereitung für jede Kante Informationen über die 

Existenz von Flächen des ruhenden Verkehrs und deren Art der Fahrzeugaufstellung vor. 

Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaften der Routen/-

alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 
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k) Sicherheitsraum 

Sicherheitsabstände zum fließenden und ruhenden Verkehr sind von hoher Relevanz 

im Radverkehr und können einen starken Einfluss auf die Wahl von Streckenabschnitten, 

und damit auch auf die Gesamtroute, ausüben. Dies wird maßgeblich auf das subjektive 

Sicherheitsempfinden zurückgeführt (siehe Kapitel 3). Sicherheitsabstände werden auch 

bei der Anlage von Radverkehrsanlagen berücksichtigt (FGSV 2010). Der Abstand der Rad-

verkehrsanlage zum fließender Pkw-Verkehr (Fahrbahn) bzw. zum ruhenden Verkehr wird 

als Sicherheitsraum bezeichnet und z.B. durch das Markieren von Sicherheitstrennstrei-

fen im Straßenraum gekennzeichnet (FGSV 2010). 

Zum Zeitpunkt der Durchführung der Arbeit existierten keine stadtweiten Informati-

onen zum Sicherheitsraum, sodass eine Erhebung der Daten notwendig war. Die Erhe-

bung erfolgte in Analogie zur Erhebung der Breite der Radverkehrsführungsform. Zur 

Messung des Sicherheitsraumes wurden die Abstände zur Fahrbahn bzw. zum ruhendem 

Verkehr (wenn vorhanden) erhoben, wenn der Radverkehr im Seitenraum geführt wird. 

Darüber hinaus wurde die Breite des Sicherheitstrennstreifens zum ruhenden Verkehr 

gemessen, wenn der Radverkehr auf der Fahrbahn geführt wird.  

Die Informationen wurden anschließend in dem Netzmodell hinterlegt, sodass für alle 

Kanten des Hauptverkehrsstraßennetzes eine Ausprägung der Attribute (in Metern) vor-

lag. Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaften der Rou-

ten/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

l) Sicherheit 

Der Sicherheit wird im Zusammenhang mit der Routenwahl ein signifikanter Einfluss 

zugeschrieben (siehe Kapitel 3). In Bezug zum Thema Sicherheit muss prinzipiell zwischen 

objektiver und subjektiver Sicherheit unterschieden werden. Während die objektive Si-

cherheit z.B. durch Unfallhäufigkeiten beschrieben werden kann, wird unter subjektiver 

Sicherheit vor allem die Wahrnehmung der Sicherheit durch die Radfahrenden verstan-

den. Insbesondere das subjektive Sicherheitsempfinden kann das Verkehrsverhalten be-

einflussen ( Hagemeister 2013). 

Um die Sicherheit in die Analyse zu integrieren, wird auf unterschiedliche Datenquel-

len zurückgegriffen. Dies sind zum einen die Daten der polizeilichen Unfallaufnahme, die 

in den Unfalldaten der Europäischen Unfalltypensteckkarte (EUSKa) zusammengeführt 

sind. Sie ermöglichen die räumliche Verortung von Unfällen und Unfalltypen und werden 

für die Abbildung der objektiven Sicherheit genutzt. Die Daten sind bspw. über das Statis-

tikportal des Bundes und der Länder frei zugänglich (Unfallatlas 2020). An dieser Stelle 

muss darauf hingewiesen werden, dass die objektive Sicherheit korrekterweise eher als 
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„objektive Unsicherheit“ betitelt werden müsste, weil eine ansteigende Unfallhäufigkeit 

eher auf ein geringeres Sicherheitsniveau hinweist. 

Zur Abbildung der subjektiven Sicherheit werden Informationen aus den Mobilitäts-

berichten des Projekts RadVerS genutzt. In den Berichten liegen für den Raum Dresden 

407 Meldungen zu kritischen Situationen und deren räumlicher Verortung im Straßen-

raum des Untersuchungsgebietes vor (siehe Becker und Petzoldt 2019).  

Für die Analysen ist vor allem die räumliche Verortung der Unfallorte (objektive Si-

cherheit) und der Orte mit gemeldeten kritischen Situationen (subjektive Sicherheit) rele-

vant. Dazu wurden die bereits verorteten Unfallstellen in QGIS importiert sowie die Orte 

mit kritischen Situationen in QGIS verortet. In einem weiteren Schritt wurden die Stellen 

den genutzten Kanten und Knotenpunkten zugewiesen.  

Ergebnis der Aufbereitung sind Informationen zur Anzahl der Unfälle je Kante und 

Knotenpunkt sowie Informationen zu den Punkten subjektiver Sicherheit je Kante und 

Knotenpunkt. Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaf-

ten der Routen/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

m) Knotenpunkte und deren Regelung  

Die Anzahl der zu passierenden Knotenpunkte entlang einer Route kann einen star-

ken Einfluss auf die Wahl einer Route ausüben (siehe Kapitel 3). Dies wird in der Literatur 

vor allem darauf zurückgeführt, dass an Knotenpunkten zusätzliche Zeitverluste entste-

hen. Diese Zeitverluste können durch Wartevorgänge entstehen, die z.B. an Lichtsignal-

anlagen geregelten Knotenpunkten entstehen und so zu einer Erhöhung der Reisezeit 

führen. Darüber hinaus können Knotenpunkte, die durch eine LSA geregelt sind, jedoch 

auch zusätzliche Sicherheit beim Queren von Straßen mit hohem Verkehrsaufkommen 

bieten (siehe Kapitel 3). 

Knotenpunkte können unterschiedlich geregelt sein. Es wird prinzipiell zwischen den 

Regelungsarten „Rechts-vor-Links“, Verkehrszeichengeregelt Z205 („Vorfahrt beachten“), 

Verkehrszeichengeregelt Z206 („STOP“) sowie Reglung mittels Teil-LSA, LSA oder Kreisver-

kehr unterschieden ( FGSV 2006). 

Zur Abbildung der Knotenpunkte und ihrer Regelung lagen zum Zeitpunkt der Arbeit 

keine umfangreichen und vollständigen Daten vor. Auf Basis von OpenStreetMap können 

zwar Daten zur räumlichen Lage der Knotenpunkte ermittelt werden. Die Art der Regelung 

der Knotenpunkte lässt sich indes nicht korrekt mit den OSM-Daten abbilden, da bspw. 

die Lichtsignalanlagen nicht den Knotenpunkten zugewiesen, sondern selbständig veror-

tet sind. Da zur Regelungsart der vorliegenden Knotenpunkte keine Daten zur Verfügung 
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standen, wurden diese Informationen nacherhoben. Für die Erhebung wurden haupt-

sächlich Satellitenbilder (Google Earth) und Google-Streetview genutzt sowie teilweise Be-

gehungen durchgeführt. Auf diese Weise wurde die Regelung an den Knotenpunkten er-

fasst und im Netzmodell hinterlegt.  

Im Ergebnis lagen damit für jeden im Netzmodell vorhanden Knotenpunkt Informati-

onen zur Regelungsart vor. Entsprechend der oben genannten Regelungsarten werden 

die Knotenpunkte wie folgt unterschieden: 

o Rechts-vor-Links 

o Verkehrszeichengeregelt Z205 („Vorfahrt beachten“) 

o Verkehrszeichengeregelt Z206 („STOP“) 

o Teil-LSA 

o LSA  

o Kreisverkehr 

Auf die Nutzung der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaften der Rou-

ten/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

n) Flächennutzung 

Die Art der Flächennutzung entlang einer Route kann die Routenwahl im Radverkehr 

wesentlich beeinflussen. Dies hängt bspw. mit den physischen Gegebenheiten (z.B. Vege-

tation) und dem Erscheinungsbild insgesamt (Szenerie) zusammen, die die Wahrneh-

mung des Umfelds der Radfahrenden beeinflussen (siehe Kapitel 3). 

Flächen, sowohl öffentliche als auch private, können prinzipiell unterschiedlich ge-

nutzt werden. Die Nutzungsarten (z.B. landwirtschaftliche Flächen, Waldflächen oder 

Siedlungsflächen) können beliebig kleinteilig in weitere Kategorien untergliedert sein (z.B. 

Unterscheidung von Siedlungsflächen in Flächen mit Wohn- oder gewerblicher Nutzung) 

(UBA-c 2020). Um die Flächennutzung abbilden und in die Analysen einfließen zu lassen, 

wurden Daten der Erweiterten Blockkarte (EBK) der Landeshauptstadt Dresden genutzt. 

Es handelt sich dabei um Flächennutzungsdaten, die das gesamte Stadtgebiet umfassen 

und den Flächen auf Blockebene unterschiedliche Nutzungsarten zuweisen (LH-Dresden-

h 2020). Die Daten sind frei zugänglich und können über das kommunale Datenportal der 

Stadt heruntergeladen werden bzw. direkt in Geographische Informationssysteme (z.B. in 

QGIS) eingebunden und genutzt werden. 

Die Daten zur Flächennutzung sind sehr detailliert – es existieren knapp 50 unter-

schiedliche Nutzungsarten. Da die sehr feinteilige Untergliederung für eine Analyse unge-



Methodisches Vorgehen 

79 

 

eignet ist (es würden sich allein für die Flächennutzung sehr viele unterschiedliche Vari-

ablen ergeben), wurden die Daten zu fünf Flächennutzungsklassen aggregiert. Sie lauten 

wie folgt:  

o Wohnflächen 

o Grünflächen (inkl. Wasser- und landwirtschaftliche Flächen) 

o Gewerbe (inkl. öffentliche Gebäude) und Industrie  

o Mischbebauung 

o Sonstige  

Ein detaillierter Überblick über die Flächennutzungsklassen der EBK und die Zuord-

nung zu den aggregierten Flächennutzungsklassen ist in  Anhang 4 zu finden. Die Flächen-

nutzungsdaten wurden anschließend mit den Kanten des Netzmodells verknüpft. Die Zu-

weisung der Flächennutzung erfolgte via Parallelverschiebung der Kanten in die genutz-

ten Flächen, sodass für jede Netzkante Informationen zur Nutzungsart der straßenbeglei-

tenden Flächen vorliegen. Bei mehreren unterschiedlichen Nutzungsarten wurde der pro-

zentuale Anteil je Nutzungsart je Kante bestimmt. Auf die Nutzung der aufbereiteten Da-

ten zur Berechnung der Eigenschaften der Routen/-alternativen wird in Kapitel 4.2.6 ein-

gegangen. 

o) Alter und Geschlecht der Radfahrenden 

Die Literaturrecherche hat aufgezeigt, dass auch die Personencharakteristika (z.B. Al-

ter und Geschlecht) einen Einfluss auf die Routenwahl haben können (siehe Kapitel 3). Um 

den Einfluss personenspezifischer Einflussvariablen auf die Routenwahl zu analysieren, 

wird auf die anonymisierten Zusatzdaten der Radfahrenden aus der Erhebung zurückge-

griffen. Die Teilnehmenden des STADTRADELN mussten bei der Registrierung ihr Alter (in 

Jahren) und Geschlecht (männlich, weiblich, keine Angabe) angeben (siehe Kapitel 4.2.1). 

Diese Informationen wurden in einer separaten Datentabelle gespeichert. Über eine ano-

nyme Device-ID konnte über das Gerät der Radfahrenden, das für die Aufzeichnung einer 

Strecke genutzt wurde, auf die Nutzer*innen geschlossen werden.  

Im Ergebnis sind für jede Route und Routenalternative Informationen zu den Perso-

nencharakteristika (Alter und Geschlecht) der Radfahrenden vorhanden. Auf die Nutzung 

der aufbereiteten Daten zur Berechnung der Eigenschaften der Routen/-alternativen wird 

in Kapitel 4.2.6 eingegangen. 

Am Ende der Sekundärdatenaufbereitung stehen umfangreiche Daten zur Verfügung, 

die entweder mit dem Netzmodell (siehe Kapitel 4.2.3) oder den Radfahrer*innen ver-
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knüpft sind. Diese Verknüpfungen erlauben es in weiteren Schritten, die Routen und Rou-

tenalternativen mit Information anzureichern (siehe Kapitel 4.2.6), sodass für jede Route 

und ihre Alternativen spezifische Charakteristika berechnet werden können.  

4.2.3 Netzmodell 

Als Grundlage des Netzmodells wurde auf frei verfügbare Daten aus dem OpenSt-

reetMap-Projekt (OSM) zurückgegriffen. Ursache für die Nutzung dieser Datengrundlage 

ist, dass dieses Netz für das Untersuchungsgebiet sehr umfangreiche Daten zu Netzkan-

ten und -knoten bietet. Zudem spielte die Korrektheit der im OSM-Netz hinterlegten Attri-

bute der Netzelemente keine Rolle, weil die für die Analyse notwendigen Attribute separat 

erhoben bzw. aufbereitet (siehe Kapitel 4.2.2) und den Netzelementen neu zugewiesen 

wurden.  

Die Netzdaten, bestehend aus Knoten und Kanten, wurden über das Datenportal „Ge-

ofabrik“ bezogen ( Geofabrik 2018). Es wurde zunächst ein Netz für das Gebiet des Bun-

deslandes Sachsen heruntergeladen und anschließend eine Teilregion, die über die Stadt-

grenzen Dresdens hinausgeht, extrahiert. Der Zuschnitt der Teilregion erfolgte anhand 

der räumlichen Ausdehnung aller Radfahrten, die in dem GPS-Datensatz für die Stadt 

Dresden vorlagen.  

Das resultierende Netzmodell weist eine Nord-Süd-Ausdehnung von ca. 62 km sowie 

eine Ost-West-Ausdehnung von ca. 48 km auf. Die Gesamtlänge beträgt rund 20.376 km. 

Es umfasst insgesamt 198.153 Knoten und 255.529 Kanten, die alle über einen eindeuti-

gen Identifikator (ID) verfügen. Über diese IDs kann später ein Bezug zwischen den Kanten 

und Knoten sowie den Routen und Routenalternativen hergestellt werden, um die Rou-

teneigenschaften zu berechnen (Attribuierung; siehe Kapitel 4.2.6). 

An den Netzkanten wurden die in Kapitel 4.2.2 beschriebene Attribute hinterlegt. Da-

mit liegen für den Raum Dresden für insgesamt 350 km Strecke sowie für 150 Knoten-

punkte Informationen zu den in Kapitel 4.2.2 beschriebenen Attributen vor. Da aufgrund 

des hohen Aufwands einer Vollerhebung nicht für alle Strecken und Knoten des Netzmo-

dells Daten erhoben und aufbereitet werden konnten (der Fokus wurde auf das Haupt-

verkehrsnetz gelegt) existieren im Netzmodell nicht für alle Kanten und Knoten Informa-

tionen zu den Eigenschaften. Insgesamt liegen zu rund 18,7 % aller im Netzmodell vor-

handen Streckenabschnitte Informationen vor. Dieser Anteil wirkt zunächst gering, muss 

jedoch in Relation zum gesamten Netz gesetzt werden. Abbildung 21 zeigt den Ausschnitt 

des beschriebenen Gesamtnetzes (rechts) und stellt es den Netzelementen gegenüber, 

für die Daten der benannten Attribute in Dresden vorliegen (links; in blau). Es wird deut-

lich, dass für einen Großteil des städtischen Netzes Informationen vorliegen.  
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Abbildung 21: Darstellung des Netzmodells für den Dresdner Raum 

Inwiefern sich fehlende Daten auf die Routeneigenschaften (Anteile ohne Informatio-

nen) auswirkt, wird in weiteren Schritten der Arbeit evaluiert. Das Netzmodell wurde für 

die folgenden Schritte des Map Matching (siehe Kapitel 4.2.4), das Erzeugen der Routen-

alternativen (siehe Kapitel 4.2.5) sowie die Attribuierung der Routen und Routenalternati-

ven (siehe Kapitel 4.2.6) genutzt.  

4.2.4 Map Matching 

Für die Analyse der Routenwahl müssen die aufgezeichneten und aufbereiteten Rou-

tendaten mit Eigenschaften versehen werden, die in dem Netzmodell hinterlegt wurden. 

Nur durch das Übertragen der Eigenschaften der Netzelemente auf die Routen können 

für die einzelnen Routen und Alternativen auch routenspezifische Eigenschaften berech-

net werden.  

Die aufgezeichneten GPS-Punkte liegen bedingt durch Messungenauigkeiten (siehe 

Kapitel 2.3.1) jedoch nie exakt auf einem Element (Kante) im Netzmodell. Abbildung 22 

verdeutlicht die Problematik. Die eindeutige Zuordnung eines jeden Punktes zu einer 

Kante ist daher nicht möglich. Visuell ließen sich die Punkte zwar leicht einer Kante zuord-

nen. Da bei der Vielzahl der Routen eine manuelle Zuordnung jedoch unverhältnismäßig 

viel Zeit in Anspruch nehmen würde bzw. zeitlich nicht umsetzbar wäre, muss eine auto-

matisierte Zuordnung der Punkte zu den Netzelementen im Netzmodell erfolgen. Dieser 

Vorgang wird über ein sog. Map Matching automatisiert durchgeführt. 
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Abbildung 22: Ungenaue Lage von GPS-Punkten bedingt durch Messungenauigkeiten 

Es existieren unterschiedliche Verfahren für das Map Matching. Relativ einfache Ver-

fahren führen bspw. ein point-to-curve matching von GPS-Punkten durch und ordnen 

Punkte der räumlich nahegelegensten Kante zu (= minimale Luftliniendistanz). Es existie-

ren jedoch auch komplexere Verfahren, die entsprechend bessere Ergebnisse liefern 

(Bierlaire, Chen und Newman 2013). 

Für das Map Matching der Daten der vorliegenden Arbeit wird auf Graphhopper (eine 

Softwarebibliothek für geostatistische Analysen) zurückgegriffen. Graphhopper hat den 

Vorteil, dass die OSM-Daten des Netzmodells (siehe Kapitel 4.2.3) nativ unterstützt wer-

den. Die Bibliothek kann damit zu einem späteren Zeitpunkt auch für das Generieren der 

Routenalternativen genutzt werden.  

Graphhopper führt kein konventionelles Map Matching, wie bspw. das klassische und 

häufig genutzte point-to-curve matching, durch ( White, Bernstein und Kornhauser 2000). 

Der Algorithmus bedient sich unterschiedlicher Verfahren für das Matching und nutzt 

dazu ein statistisches Verfahren nach Newson und Krumm 2009. Es besteht im Kern aus 

unterschiedlichen und miteinander verknüpften Algorithmen und Modellen (Dijkstra-

Routing-Algorithmus, Hidden Markov Model, Viterbi-Algorithmus), die aus Gründen des 

Umfangs an dieser Stelle nicht erläutert werden. Detaillierte Informationen können 

(Newson und Krumm 2009) entnommen werden. Wichtig ist an dieser Stelle vor allem die 

grundlegende Funktionsweise zu verstehen.  

Für das Map Machting wird zunächst die Punktdichte eines GPS-Track reduziert (nur 

ein Punkt alle 10 m), was die Performanz des Verfahrens erhöht. Dies ist bei der vorlie-

genden Datenmenge angebracht, weil die Berechnungszeitdauer sonst überaus hoch 

ausfallen würde. Abbildung 23 verdeutlicht das Ergebnis ggü. dem Original-Track (vgl. Ab-

bildung 22). 

 

Abbildung 23: Reduzierter GPS-Track 
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In einem nächsten Schritt erfolgt die Suche nach sog. Knotenpunktkandidaten. Dabei 

wird ein Suchradius – eine Art Puffer – um die GPS-Punkte konstruiert und nur die Knoten 

des Angebotsnetzes ausgewählt, die sich innerhalb der erzeugten Puffer befinden (siehe 

Abbildung 24). Der Suchradius beträgt grundsätzlich 25 m, kann aber individuell ange-

passt werden. Für die vorliegende Arbeit wurde zudem die Genauigkeit (accuracy) der je-

weiligen GPS-Punkte einbezogen und der Suchradius entsprechend erweitert (bei gerin-

ger Genauigkeit) oder verringert (bei hoher Genauigkeit). 

 

Abbildung 24: Suche von Knotenpunktkandidaten im Netz 

Im darauffolgenden Schritt werden sog. Übergangswahrscheinlichkeiten zwischen 

den Punkten berechnet (Hidden-Markov-Model). In diesem Schritt findet auch das Rou-

ting Anwendung. Anschließend werden mittels Viterbi-Algorithmus über alle Punkte hin-

weg die Knotenpunktkandidaten ermittelt, für die die Übergangswahrscheinlichkeiten am 

höchsten sind. Aus diesen Knotenpunktkandidaten wird schlussendlich die genutzte 

Route über die Netzelemente rekonstruiert (siehe Abbildung 25). Detaillierte Informatio-

nen zur Funktionsweise des Map Matchings mittels Graphhopper können (Graphhopper-

b 2020) entnommen werden. 

 

Abbildung 25: Ergebnis des Map Matching – die gematchte Route im Netz 

Da für das Map Matching kein einfaches geometrisches Verfahren genutzt wurde, 

sondern zwischen den Punkten geroutet wird, kam es im Rahmen der Datenaufbereitung 

teils zu Abweichungen zwischen dem GPS-Track und der gematchten Route. Grund dafür 

können zum einen Ungenauigkeiten des GPS-Signals bei der Aufzeichnung oder fehlende 

Freigaben der Netzkanten (zur Befahrung mit dem Fahrrad) sein. Daraus resultierten teils 

Umwege der gematchten Route gegenüber dem GPS-Track und fehlerhafte Zuweisungen 

von Netzelementen, die im Folgenden die Routeneigenschaften verzerren und zu fehler-

haften Analyseergebnissen führen würden.  
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Um eine möglichst hohe Qualität der Ergebnisse des Map Matchings zu erreichen, 

wurde jeweils die räumliche Lage der GPS-Tracks und der gematchten Routen miteinan-

der verglichen. Dazu wurde zunächst geprüft, ob die jeweils gematchte Route innerhalb 

des 15 m-Puffers des GPS-Tracks liegt. Anschließend wurden nur jene Routen genutzt, die 

mindestens zu 95 % innerhalb des Puffers lagen. 

Ergebnis des Map Matching ist, dass für jeden GPS-Punkt einer Route Informationen 

zu den genutzten Netzelementen (Kanten) zur Verfügung stehen. Damit können für alle 

aufgezeichneten Tracks die im Verlauf der Route genutzten Netzelemente bestimmt wer-

den. Diese Verknüpfung ermöglicht es in einem späteren Schritt, aus den im Netzmodell 

hinterlegten Eigenschaften der Netzelemente die Eigenschaften einer Route zu berech-

nen (siehe Kapitel 4.2.6). 

4.2.5 Erzeugung von Alternativrouten 

Um die Zusammenhänge der Routenwahl analysieren zu können, müssen Routenal-

ternativen erzeugt werden, die jeder gewählten Route als nicht gewählte Alternative ge-

genübergestellt werden. Dabei existieren bestimmte Kriterien, die berücksichtigt werden 

und erfüllt sein müssen: 

1. Die Start- und Endpunkte der Alternativen müssen identisch mit den Start- und 

Endpunkten der gewählten Route sein. 

2. Die Wegelängen der Alternativen sollten in einem realistischen Verhältnis zur 

Länge der tatsächlich gefahrenen Route stehen (vgl. dazu Broach, Gliebe und 

Dill 2009). Praktisch bedeutet das, dass die Länge der Alternativen im Verhält-

nis zum kürzesten Weg nicht den Faktor 2 übersteigen sollten. Typische Um-

wege-Faktoren liegen im Radverkehr, vor allem in Abhängigkeit der Netz-

dichte, in der Regel bei 1,2-1,5. 

3. Die erzeugten Routenalternativen sollten sich zueinander und zum gefahre-

nen Weg möglichst unterscheiden. Der Überlappungsgrad zwischen den Alter-

nativen und der Route sollte möglichst gering sein bzw. im besten Fall gegen 

Null streben. Andernfalls würde es sich sonst um Varianten einer Route, aber 

nicht um echte Alternativen handeln (vgl. dazu Kapitel 2.2.4). 

4. Die Nutzung von nahe beieinanderliegender (z.B. paralleler) Kanten sollte ver-

mieden werden, weil vor allem in dichten Netzen die Routenalternativen sonst 

den gleichen Streckenverlauf haben könnten, obwohl sie unterschiedliche 

Netzkanten nutzen. Die Einhaltung von Kriterium zwei und drei wäre dadurch 

nicht gewährleistet. 
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5. Die Anzahl der Alternativen pro Route sollte realistisch sein. Durchgeführte Er-

hebungen weisen darauf hin, dass Radfahrende auf häufig zurückgelegten All-

tagswegen durchschnittlich zwei bis drei Alternativen besitzen, die sie für eine 

Nutzung tatsächlich berücksichtigen ( Friedrich 2019). Die Gesamtanzahl der 

erzeugten Routenalternativen sollte daher die Anzahl von zwei nicht über-

schreiten. 

 Alternativrouten können mit Hilfe unterschiedlicher Verfahren erzeugt werden (siehe 

Kapitel 2.2.4). Basierend auf dem in Kapitel 2.2.4 beschriebenen Best-Weg-Verfahren 

wurde ein Verfahren zur Erzeugung von Routenalternativen entwickelt, dass die oben ge-

nannten Kriterien einhält.  

Der entwickelte Ansatz basiert prinzipiell auf einem Kürzeste-Wege-Routing, bezieht 

jedoch die gewählte Route sowie die, wenn vorhanden, bereits erzeugten Routenalterna-

tiven bei der Erzeugung weiterer Routenalterativen ein, indem er den Aufwand auf den 

bereits befahrenen Netzkanten erhöht. In Ansätzen wurde das Vorgehen bei (Chen, Bell 

und Bogenberger 2007) beschrieben und durch (Bader, et al. 2011) erweitert, die fortan 

vom sog. Penalty Tube Ansatz sprechen. Algorithmisch lässt sich der Ansatz wie folgt be-

schreiben: 

1. Als Aufwand, der für das Best-Weg-Verfahren (Kürzeste-Wege-Routing) ge-

nutzt wird, wird die Länge einer Netzkante festgelegt. 

2. Um die gewählte Route wird ein Puffer mit dem Radius r (in Metern) erzeugt 

und zu einer Liste, der sogenannten penalty tubes list, hinzugefügt. 

3. Befindet sich eine zu berücksichtigende Netzkante innerhalb des Puffers aus 

der penalty tubes list, wird der Aufwand (hier: Länge) mit dem Aufwandsfaktor 

pf (penalty factor) skaliert. Der Aufwand aller Netzkanten innerhalb des Puffers 

wird mit diesem Faktor erhöht. Der Faktor pf ist festzulegen. 

4. Anschließend wird ein Best-Weg-Verfahren (hier: Dijkstra-Routing) zwischen 

Start- und Endpunkt des gefahrenen Weges ausgeführt. Der Routing-Algorith-

mus berücksichtig bei dem Finden einer Route den Aufwand (hier: Länge einer 

Kante) und sucht daher den „aufwandsminimalsten“ Weg zwischen Quell- und 

Zielpunkt. 

5. Die erzeugte Routenalternative wird dem Set möglicher Alternativrouten hin-

zugefügt. 

6. Um die erzeugte Routenalternative wird anschließend ein Puffer mit dem Ra-

dius r gelegt und zu der penalty tube list hinzugefügt.  
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7. Die Schritte drei bis fünf werden so lange wiederholt, bis k mögliche Alterna-

tivrouten erzeugt wurden. 

Der Radius d der zu erzeugenden Tubes, der Aufwandsfaktor pf und die Anzahl mög-

licher Alternativrouten k ist bei dem Ansatz frei wählbar. Abbildung 26 verdeutlicht das 

Ergebnis des Vorgehens schematisch an einem Beispiel. Sie zeigt die gewählte Route 

(blau) sowie zwei mit dem beschriebenen Verfahren erzeugte Routenalternativen (grün, 

braun). 

 

Abbildung 26: Gewählte Route (blau) und erzeugte Routenalterativen (grün, braun) (Darstellung: Lindemann) 

Die Wahl eines Streckenabschnitts innerhalb des Routings ist, wie beschrieben, durch 

die vorherigen Routen (Aufwanderhöhung durch den pf) mitbestimmt. Am Start- bzw. 

Zielpunkt sollte der Effekt jedoch weniger stark ausgeprägt sein, damit Routenalternati-

ven z.B. nicht entgegen der eigentlichen Fahrtrichtung starten. Daher wurde der Ansatz 

so angepasst, dass es möglich ist, den Puffer erst ab einer bestimmten Distanz vom Start- 

bzw. Zielpunkt zu erzeugen. Dazu wurde das Verfahren um die sog. Verkürzungslänge O 

erweitert. Ein Beispiel für die Nutzung eines verkürzten Puffers ist in Abbildung 27 darge-

stellt. Dabei wurde eine Verkürzung von 150 Metern gewählt. 
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Abbildung 27: Pufferbildung ab Verkürzungslänge O (Darstellung: Lindemann) 

Eine erste Analyse der erzeugten Alternativrouten zeigte, dass sich diese deutlich von-

einander und von der gewählten Route unterscheiden. Zudem wirken die erzeugten Al-

ternativen „natürlich“ bzw. „intuitiv“ und lassen sich leicht nachvollziehen bzw. interpre-

tieren. 

Ein entscheidender Aspekt des Ansatzes besteht darin, dass er grundlegend geomet-

risch ist: Das bedeutet, dass er unabhängig von thematischen Attributen operieren kann. 

Das macht ihn sehr attraktiv und vor allem nutzbar, auch wenn bspw. für das städtische 

Gesamtnetz keine Attribute erhoben wurden oder noch nicht alle wesentlichen Attribute 

vorliegen.  

In Abhängigkeit der Charakteristika der tatsächlich gewählten Route wird mit dem ge-

wählten Ansatz eine Routenalternative erzeugt, die dem kürzesten Weg gleichkommt 

– falls die gewählte Route nicht bereits dem kürzesten Weg entspricht. Zudem wird eine 

zweite, jedoch deutlich längere, Routenalternative erzeugt. Alle Routen des Alternativen-

Sets unterscheiden sich dabei räumlich stark von der gefahrenen Route, sodass „echte“ 

Alternativen (keine Varianten) zur gewählten Route erzeugt werden (vgl. Abbildung 26). 

Der Ansatz verspricht aufgrund seiner Robustheit, relativ einfachen Umsetzbarkeit sowie 

seiner genauen Steuerbarkeit konsistente und aussagekräftige Ergebnisse für den benö-

tigten Anwendungsfall.  

Der Ansatz greift, so wie das Map Matching auch, auf Graphhopper zurück. Dabei 

werden der von der Softwarebibliothek erzeugte Verkehrsgraph sowie die grundlegend 

implementierte Routingfunktionalität von Graphhopper genutzt. Der Ansatz ist durch die 

folgenden vier Parameter steuerbar: 

o Tube-Durchmesser d 

o Aufwandsfaktor pf 

o Verkürzungslänge O  

o die Anzahl der zu erzeugenden Routen k 
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Um eine Konfiguration zu finden, mit der die Zielkriterien eins bis fünf (siehe oben) 

möglichst erfüllt werden und mit denen für jede gewählte Route plausible Alternativrou-

ten erzeugt werden können, wurde ein Tool implementiert, mit dessen Hilfe die Methode 

getestet wurde. Dafür wurde die Anwendung an einen HTTP-Server überführt und eine 

Weboberfläche erstellt, die es ermöglicht, tatsächlich gefahrene Wege mit einzubeziehen, 

Routenalternativen zu erzeugen und anzeigen zu lassen sowie die beschriebenen Para-

meter anzupassen (siehe Abbildung 26). Mit dem Tool wurde für einen Testdatensatz eine 

hinreichend gute Konfiguration gefunden, mit der schließlich die Alternativrouten für den 

Routen-Datensatz erzeugt werden. Die gefundenen Parameter sind: 

o d = 100 m  

o pf = 2  

o O = 100 

o k = 2 

Dass die Konfiguration für die Erzeugung der Routenalternativen geeignet ist und die 

Zielkriterien eingehalten werden, zeigt die Auswertung der Überlappungsgrade der ein-

zelnen Routen mit den Routenalternativen. Aus der Betrachtung der Verteilung der Über-

lappungsgrade über alle Routen und ihre jeweiligen Alternativen wird deutlich, dass der 

Großteil der Routen nur sehr geringe Anteile mit gemeinsamen Routenabschnitten (Kan-

ten) besitzt. Rund 25 % aller Routen besitzen keine gemeinsamen Streckenabschnitte mit 

ihren Alternativen. Etwa 82 % aller Routen besitzen eine Überlappung mit ihren Alternati-

ven von weniger als 10 % und im Durchschnitt machen die gemeinsamen Streckenab-

schnitte nur rund 2 % (Median) bzw. 7 % (Mittelwert) aus. Bei einer durchschnittlichen 

Routenlänge von 3,8 km (siehe Kapitel 5.1) würde die Länge der gemeinsamen Routenab-

schnitte in diesem Fall nur rund 80 m bzw. 282 m betragen. Dieser Wert wird vor allem 

auf gemeinsame Streckenabschnitte zu Beginn und am Ende einer Route zurückgeführt, 

bei denen die Nutzung gemeinsamer Streckenabschnitte kaum zu vermeiden ist.  

4.2.6 Attribuierung der Routen/-alternativen 

Die Attribuierung verknüpft die netzseitig vorliegenden Sekundärdaten (siehe Kapitel 

4.2.2) mit den Routen und den Routenalternativen. Da die erhobenen Sekundärdaten ein-

heitlich sowie kanten- bzw. knotenfein im Netzmodell hinterlegt wurden, ist eine Attribu-

ierung der Routen und Alternativen algorithmisch relativ problemlos möglich.  

Um die Eigenschaften einer Route/Alternative zu berechnen, werden in einem ersten 

Schritt die IDs der genutzten Kanten und Knoten je Route/Alternative abgefragt. Die be-

nötigten Informationen für die Routen kommen aus dem Map Matching (siehe Kapitel 
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4.2.4). Für die Alternativen kann auf die Informationen zurückgegriffen werden, die bei 

der Erzeugung der Alternativrouten (siehe Kapitel 4.2.5) entstehen. In beiden Fällen sind 

die IDs der genutzten Kanten und Knoten gespeichert. 

Für die Berechnung der Routeneigenschaften wird in einem nächsten Schritt über die 

IDs der Kanten auf die Merkmalsausprägungen der Variablen (Attribute) zugegriffen. Die 

Eigenschaften werden für den Großteil der Attribute in einem relativen Maß bestimmt, 

damit sie vergleichbar sind. Die Attribuierung der Routen erfolgt für die beschriebenen 

Einflussfaktoren wie folgt: 

a) Distanz & Reisezeit 

Die Fahrtweiten dR und Reisezeiten tR wurden bereits im Rahmen des Map Matching 

und der Erzeugung der Routenalternativen bestimmt, sodass direkt auf die Werte für jede 

Route bzw. Routenalternative zurückgegriffen werden kann. 

b) Längsneigung 

Die Längsneigung liegt für jede Kante im Netzmodell vor (siehe Kapitel 4.2.2). In einem 

ersten Schritt wird die maximale Längsneigung LNmax aller entlang der Route R genutzten 

Kanten k ermittelt und als Eigenschaft hinterlegt. Die Berechnung erfolgt nach 

𝐿𝑁𝑚𝑎𝑥;𝑅 =  𝑀𝐴𝑋 {𝐿𝑁𝑘;𝑅} (15) 

In einem weiteren Schritt wird die durchschnittliche Längsneigung entlang einer 

Route bestimmt. Sie errechnet sich aus dem arithmetischen Mittel der Längsneigung LN 

aller genutzten Kanten k entlang einer Route R nach 

𝐿𝑁𝑎𝑣𝑔;𝑅 =  
1

𝑛𝑘
∑ 𝐿𝑁

𝑛

𝑘=1
 (16) 

Darüber hinaus werden die Netzkanten entsprechend ihrer Steigung unterschiedli-

chen Längsneigungsklassen LNK zugeordnet. Die Klassen sind: 

1. Längsneigung < 2 % 

2. Längsneigung von 2-4 % 

3. Längsneigung > 4 % 

4. Längsneigung < 0 % (Gefälle) 

Mithilfe dieser Zuordnung kann bestimmt werden, wie viel Prozent einer Route einer 

entsprechenden Klasse angehören. Der relative Anteil einer Längsneigungsklasse hLNK ei-

ner Route R berechnet sich aus dem Quotienten der Streckenlänge mit einer Steigungs-

klasse LNKi und der Gesamtlänge einer Route. Die Berechnung erfolgt nach  
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ℎ𝐿𝑁𝐾 =  
∑ 𝑠𝐿𝑁𝐾;𝑘

∑ 𝑠𝐿𝑁𝐾;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(17) 

mit hLNK als prozentualer Anteil einer Längsneigungsklasse einer Route R und sLNK;k als 

Länge der einzelnen Netzkanten k einer Längsneigungsklasse LNK.  

c) Radverkehrsführungsform  

Die Radverkehrsführungsformen (siehe Kapitel 4.2.2) werden ebenfalls anteilig an der 

Streckenlänge für jede Route/Alternative bestimmt und für die Gesamtroute angegeben. 

Die Berechnung erfolgt entsprechend nach 

ℎ𝑅𝑉𝐹;𝑅 =  
∑ 𝑠𝑅𝑉𝐹;𝑘

∑ 𝑠𝑅𝑉𝐹;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(18) 

mit hRVF;R als prozentualer Anteil einer Radverkehrsführungsform RVF entlang einer Route 

R und sRVF;k als Länge der einzelnen Netzkanten k mit der Führungsform RVF.  

d) Breite der Radverkehrsführung 

Da die Breite der Radverkehrsführung als metrischer Wert für jede Netzkante vorliegt 

und die Maße nicht immer einheitlich sind, können unendlich viele unterschiedliche Werte 

für die Breite entlang einer Route vorliegen. Daher wurden die Werte in einem ersten 

Schritt definierten Klassen zugeordnet. Diese Klassen zur Breite b sind an die Regelmaße 

der ERA ( FGSV 2010) angelehnt. Sie sind wie folgt definiert: 

1. b < 1,5 m 

2. 1,5 m ≤ b ≤ 2 m 

3. b > 2 m 

4. keine Angabe 

Die Breite der Radverkehrsführung wird ebenfalls anteilig an der Gesamtlänge einer 

Route/Alternative bestimmt. Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ𝐵;𝑅 =  
∑ 𝑠𝐵;𝑘

∑ 𝑠𝐵;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(19) 

mit hB;R als prozentualer Anteil einer Breiten-Klasse B entlang einer Route R und sB;k als 

Länge der einzelnen Kante k mit der Breitenklasse B.  
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e) Oberflächenbeschaffenheit 

Die Oberflächenbeschaffenheit (siehe Kapitel 4.2.2) wird ebenfalls anteilig je Route 

und Alternative bestimmt. Die Berechnung erfolgt analog zu den Längsneigungsklassen 

aus dem Quotienten der Streckenlängen einer Oberflächenkategorie (siehe Kapitel 4.2.2) 

und der Gesamtlänge einer Route nach 

ℎ𝑂𝐹;𝑅 =  
∑ 𝑠𝑂𝐹;𝑘

∑ 𝑠𝑂𝐹;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(20) 

mit hOF;R als prozentualer Anteil einer Oberflächenkategorie OF einer Route R und sOF;k als 

Länge der einzelnen Netzkanten k einer Oberflächenkategorie OF.  

f) Radverkehrsstärken 

Die Radverkehrsstärke (DTVRad) liegt als metrischer Wert für jede einzelne Netzkante 

vor. Aus diesen Informationen kann für jede Route und Alternative zunächst ein harmo-

nisches Mittel der Radverkehrsstärken bestimmt werden (Gewichtung anhand der Länge 

der Netzkanten). Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ̅𝐷𝑇𝑉_𝑅𝑎𝑑;𝑅 =  
∑ 𝑠𝐷𝑇𝑉_𝑅𝑎𝑑;𝑘

∑ 𝑠𝐷𝑇𝑉_𝑅𝑎𝑑;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(21) 

mit ℎ̅𝐷𝑇𝑉_𝑅𝑎𝑑;𝑅 als mittlerer DTVRad entlang einer Route R und sDTV_Rad;k als Länge der einzel-

nen Netzkanten k mit einem kantenspezifischen DTVRad. 

Da die Werte eines mittleren DTVRad entlang der Routen u.U. sehr ähnlich sein können 

und ein mittlerer DTVRad damit wenig Aussagekraft für die Routenwahl besäße, wurden die 

kantenspezifischen Werte des DTVRad für die Attribuierung zusätzlich verschiedenen Klas-

sen zugeordnet. Sie können später einzeln ausgewiesen werden und in die Analyse ein-

fließen. Diese Klassen wurden wie folgt definiert: 

1. Durchschnittlicher DTVRad entlang der Route 

2. DTVRad ≤ 500 

3.      500 < DTVRad ≤ 1.000  

4.   1.000 < DTVRad ≤ 1.500 

5.   1.500 < DTVRad ≤ 2.000  

6.   2.000 < DTVRad ≤ 2.500 

7. DTVRad > 2.500 

8. keine Angabe  
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Der DTVRad der genannten Klassen wird ebenfalls anteilig an der Gesamtlänge einer 

Route/Alternative bestimmt. Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ𝐷𝑇𝑉_𝑅𝑎𝑑_𝑘;𝑅 =  
∑ 𝑠𝐷𝑇𝑉_𝑅𝑎𝑑_𝑘;𝑖

∑ 𝑠𝐷𝑇𝑉_𝑅𝑎𝑑_𝑘;𝑖
𝑛
𝑘=1

  
(22) 

mit hDTV_Rad_KL;R als prozentualer Anteil einer DTVRad-Klasse KL entlang einer Route R und 

sDTV_Rad_KL;k als Länge der einzelnen Netzkanten k einer DTVRad-Klasse KL. Im Ergebnis stehen 

für jede Route und deren Alternativen Informationen zum mittleren DTVRad sowie zu den 

Anteilen der genannten DTV-Klassen bereit.  

g) Kraftfahrzeugverkehrsstärke 

Die Kraftfahrzeugverkehrsstärke (DTVKfz) liegt ebenfalls als metrischer Wert für jede 

Netzkante vor. Da die Werte sehr unterschiedlich sein können und dadurch verschiedene 

Ausprägungen der Variable auftreten können, wurden die Werte ebenfalls Klassen zuge-

ordnet. Diese Klassen sind wie folgt definiert: 

1. Durchschnittlicher DTVKfz entlang der Route 

2. DTVKfz < 5.000 Kfz/d 

3. 5.000 ≤ DTVKfz ≤ 10.000 Kfz/d 

4. DTVKfz > 10.000 Kfz/d 

5. Keine Angabe  

Der DTVKfz wird ebenfalls anteilig an der Gesamtlänge einer Route/Alternative be-

stimmt. Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ𝐷𝑇𝑉_𝐾𝑓𝑧;𝑅 =  
∑ 𝑠𝐷𝑇𝑉_𝐾𝑓𝑧;𝑘

∑ 𝑠𝐷𝑇𝑉_𝐾𝑓𝑧;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(23) 

mit hDTV_Kfz;R als prozentualer Anteil einer DTV-Klasse DTV entlang einer Route R und sDTV_Kfz;k 

als Länge der einzelnen Kanten k einer DTV-Klasse DTVKfz.  

h) Anzahl Fahrstreifen 

Die Anzahl der Fahrstreifen (siehe Kapitel 4.2.2) entlang einer Route wird ebenfalls 

anteilig an der Gesamtstreckenlänge einer jeden Route/Alternative bestimmt und an-

schließend für die Gesamtroute angegeben.  

Um nicht zu viele Ausprägungen der Variable zu erhalten, wird die Anzahl der Fahr-

streifen FS zunächst den folgenden vier Klassen zugeordnet: 
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1. FS = 1 

2. FS = 2 

3. FS > 2 

4. Keine Angabe 

Anschließend wird der Anteil dieser Klassen an der Gesamtstrecke einer Route/Alter-

native bestimmt.  Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ𝐹𝑆;𝑅 =  
∑ 𝑠𝐹𝑆;𝑘

∑ 𝑠𝐹𝑆;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(24) 

mit hFS;R als prozentualer Anteil einer Fahrstreifen-Klasse FS entlang einer Route R sowie 

sFS;k als Länge der einzelnen Netzkanten k mit der Fahrstreifen-Klasse FS.  

i) Zulässige Höchstgeschwindigkeit des MV 

Für die maximal zulässige Höchstgeschwindigkeit liegen im Netzmodell bereits klas-

sifizierte Werte vor (siehe Kapitel 4.2.2). Zur Attribuierung der Route/Alternativen wird auf 

die im Netzmodell hinterlegten Informationen zur zulässigen Höchstgeschwindigkeit je 

Kante zurückgegriffen. Die Geschwindigkeit wird ebenfalls anteilig an der Gesamtlänge 

einer Route/Alternative bestimmt. Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ𝑉;𝑅 =  
∑ 𝑠𝑉;𝑘

∑ 𝑠𝑉;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(25) 

mit hV;R als prozentualer Anteil einer Geschwindigkeits-Klasse V entlang einer Route R und 

sV;k als Länge der einzelnen Netzkanten k einer Geschwindigkeits-Klasse V.  

j) Ruhender Verkehr 

Der ruhende Verkehr wird ebenfalls anteilig je Route/Alternative bestimmt. Im Netz-

modell liegen bereits Kategorien (siehe Kapitel 4.2.2) je Kante vor, auf die für die Berech-

nung zurückgegriffen wird. Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ𝑅𝑉;𝑅 =  
∑ 𝑠𝑅𝑉;𝑘

∑ 𝑠𝑅𝑉;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(26) 

mit hRV;R als prozentualer Anteil einer Kategorie RV des ruhenden Verkehrs entlang einer 

Route R und sRV;k als Länge der einzelnen Netzkanten k einer Kategorie RV. 
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k) Sicherheitsraum 

Der Sicherheitsraum wird ebenfalls anteilig an der Gesamtlänge einer Route bzw. Al-

ternative bestimmt. Da die Werte für dieses Attribut ebenfalls nicht einheitlich sind, wur-

den die Breiten b des Sicherheitsraumes in einem ersten Schritt zu Klassen entsprechend 

den Empfehlungen der ERA ( FGSV 2010) zugeordnet. Die Klassen lauten wie folgt: 

1. b < 0,5 m 

2. 0,5 m ≤ b ≤ 0,75 m 

3. b > 0,75 m 

4. keine Angabe 

Die Breite des Sicherheitsraumes wurde anschließend anteilig an der Gesamtlänge 

einer Route/Alternative bestimmt. Die Berechnung erfolgt nach 

ℎ𝑆𝑅;𝑅 =  
∑ 𝑠𝑆𝑅;𝑘

∑ 𝑠𝑆𝑅;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(27) 

mit hSR;R als prozentualer Anteil einer Klasse SR des Sicherheitsraumes entlang einer Route 

R und sSR;k als Länge der einzelnen Netzkanten k mit der Breitenklasse des Sicherheitsrau-

mes SR.  

l) Sicherheit 

Zur Attribuierung sicherheitsrelevanter Parameter wird auf die im Netzmodell hinter-

legten Informationen zur Unfallanzahl sowie auf die Informationen zur Anzahl der Punkte 

subjektiver „Unsicherheit“ (kritische Situationen) je Kante und Knotenpunkt zurückgegrif-

fen (siehe Kapitel 4.2.2). Dazu werden je Route und Routenalternative die Anzahl der Un-

fälle und die Anzahl der Punkte kritischer Situationen aufsummiert und ins Verhältnis zu 

der Gesamtstrecke einer Route/Alternative gesetzt. Die streckenbezogene Berechnung 

erfolgt nach 

𝑈𝐻𝑅 =  
∑ 𝑛𝑈;𝑅

∑ 𝑠𝑘;𝑅
𝑛
𝑘=1

  
(28) 

mit UHR als Unfallhäufigkeit je Strecken-Kilometer (n/km) entlang einer Route R sowie nU;R 

als absolute Unfallanzahl und sk;R als Länge der einzelnen Netzkanten k entlang einer 

Route R. Die Berechnung kritischer Situation erfolgt analog nach 

𝐻𝐾𝑆𝑅 =  
∑ 𝑛𝐾𝑆;𝑅

∑ 𝑠𝑘;𝑅
𝑛
𝑘=1

  
(29) 
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mit HKSR als Häufigkeit kritischer Situationen je Strecken-Kilometer (n/km) entlang einer 

Route R sowie nKS;R als absolute Anzahl der Punkte kritischer Situationen und sk;R als Länge 

der einzelnen Kanten k entlang einer Route R. 

m) Knotenpunkte und deren Regelung  

Zur Attribuierung der Routen/Alterativen mit Informationen zu den Knotenpunkten 

und deren Regelung wird ebenfalls auf die im Netzmodell hinterlegten Informationen zu-

rückgegriffen. Für alle Routen/Alternativen sind durch das Map Matching (siehe Kapitel 

4.2.4) die genutzten Knotenpunkte und ihre Regelungsart bekannt (siehe Kapitel 4.2.2). Im 

Rahmen der Attribuierung wird die Gesamtanzahl der Knoten entlang einer Route/Alter-

native bestimmt. Zudem wird nach Art der Regelung unterschieden. Die Anzahl der Kno-

tenpunkte werden je Kategorie aufsummiert und ins Verhältnis zur Gesamtstrecke einer 

Route/Alternative gesetzt. Die Berechnung erfolgt nach 

𝐾𝑃𝑅 =  
∑ 𝑛𝐾𝑃;𝑅

∑ 𝑠𝑘;𝑅
𝑛
𝑘=1

  
(30) 

mit KPR als Knotenpunktanzahl je Strecken-Kilometer und Regelungsart entlang einer 

Route R sowie nKP;R als absolute Anzahl der Knotenpunkte je Regelungsart und sk;R als Länge 

der einzelnen Netzkanten k entlang einer Route R. Die Regelungsarten können zudem ag-

gregiert werden, sodass die Gesamtanzahl der Knotenpunkte entlang einer Route berech-

net werden kann.  

n) Flächennutzung 

Für die Bestimmung der Flächennutzung wird auf die Flächennutzungsinformationen 

zu den einzelnen Kanten im Netzmodell zurückgegriffen. Es werden, ebenso wie bei den 

anderen Attributen, relative Anteile berechnet. Dazu werden die Streckenlängen der ein-

zelnen Kanten k einer Flächennutzungs-Kategorie FN entlang einer Route R aufsummiert 

und ins Verhältnis zur Gesamtstreckenlänge einer Route gesetzt. Die Berechnung erfolgt 

nach 

ℎ𝐹𝑁;𝑅 =  
∑ 𝑠𝐹𝑁;𝑘

∑ 𝑠𝐹𝑁;𝑘
𝑛
𝑘=1

  
(31) 

mit hFN;R als prozentualer Anteil einer Kategorie FN entlang einer Route R sowie sFN;k als 

Länge der einzelnen Netzkanten k einer Flächennutzungs-Kategorie FN. 
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o) Alter und Geschlecht der Radfahrenden 

Das Alter und Geschlecht der Radfahrenden wurden aus der PostgreSQL-Datenbank 

mit den Nutzerdaten entnommen und über die Trip-ID mit den Routen und ihren Alter-

nativen verknüpft. 

 

Zur Attribuierung der Routen und Routenalternativen wurde ein Python-Skript ge-

nutzt, das im Rahmen des Projekts „Sichere Routenwahl“ programmiert wurde. Am Ende 

der Attribuierung stehen für jede Route und ihre beiden Routenalternativen umfassende 

Informationen zur deren Eigenschaften zur Verfügung. Abbildung 28 fasst die beschrie-

benen Aufbereitungsschritte nach der Primärdatenaufbereitung noch einmal grafisch zu-

sammen. 

 

Abbildung 28: Überblick über die Datenverarbeitung ausgehend von den aufbereiteten Radfahrten 

4.2.7 Zusammenfassung der Datenaufbereitung 

Um die für die Analysen notwendigen Daten zu erzeugen, wurden die in den voran-

gegangenen Kapiteln beschriebenen Methoden angewendet. Da die Beschreibung der 

Methoden sehr umfangreich ist, soll der methodische Ablauf und das Ergebnis noch ein-

mal kurz zusammengefasst werden. 

Während der Aktion STADTRADELN 2019 wurden für das Untersuchungsgebiet (siehe 

Kapitel 4.1) Routen von Radfahrenden in Form von GPS-Tracks erhoben (siehe Kapitel 

4.2.1.1). Da die aufgezeichneten und übermittelten Daten teilweise fehlerbehaftet waren, 

wurde eine umfangreiche Datenaufbereitung durchgeführt (siehe Kapitel 4.2.1.2), sodass 
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am Ende der Primärdatenaufbereitung aufbereitete Daten (GPS-Tracks) zu Radfahrten in 

Dresden vorlagen. 

Um die Routen und ihre Alternativen charakterisieren zu können, wurden Sekundär-

daten recherchiert, teils nacherhoben und aufbereitet (siehe Kapitel 4.2.2). Die aufberei-

teten Informationen wurden anschließend mit einem Netzmodell (siehe Kapitel 4.2.3) ver-

knüpft und als Attribute hinterlegt, sodass für die einzelnen Netzelemente (Kanten und 

Knoten) im Untersuchungsgebiet umfangreiche Informationen zu deren Eigenschaften 

vorliegen. 

Auf Basis des beschriebenen Netzmodells sowie des gewählten Map Matching-Ver-

fahrens konnten die gewählten Radrouten den einzelnen Elementen im Netz zugeordnet 

werden (siehe Kapitel 4.2.4). Das Netzmodell wurde ebenfalls dazu genutzt, Routenalter-

nativen zu erzeugen (siehe Kapitel 4.2.5), die den gewählten Routen in der Analyse als 

nicht gewählte Alternativen gegenübergestellt werden.  

In einem letzten Schritt wurden schließlich die Eigenschaften der Routen und Alter-

nativen bestimmt (siehe Kapitel 4.2.6). Grundlage dafür waren die aufbereiteten und im 

Netzmodell hinterlegten Sekundärdaten.  

Im Ergebnis stehen am Ende der Primär- und Sekundärdatenaufbereitung alle Infor-

mationen zur Verfügung, die für die Analysen notwendig sind: die Eigenschaften je ge-

wählter Route sowie für die nicht gewählten Routenalternativen.  
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4.3 Routenwahlmodell 

Mit Hilfe der aufbereiteten Routendaten kann nun der Einfluss unterschiedlicher Ei-

genschaften der Routen auf die Routenwahl der Radfahrenden analysiert werden. Dazu 

wird in der vorliegenden Arbeit ein logistisches Regressionsmodell genutzt. In den folgen-

den Abschnitten wird einerseits das genutzte Modell beschrieben. Darüber hinaus wer-

den unterschiedliche Güte-Maße erläutert, die zur Bestimmung der Modell-Güte verwen-

det werden können. 

4.3.1 Diskretes Wahlmodell 

Die multiple logistische Regression ist eine etablierte Methode zur Analyse der Ein-

flussfaktoren diskreter Entscheidungen. Das multiple Regressionsmodell wird in der Ver-

kehrsforschung besonders aufgrund seiner einfachen Handhabung genutzt. Den vielfäl-

tigen Anwendungsmöglichkeiten und der vergleichsweise simplen mathematischen For-

mulierung steht für das vorliegende Thema jedoch mit der sog. Independence of Irrelevant 

Alternatives (kurz IAA) eine restriktive Annahme gegenüber (siehe Kapitel 2.2). 

 Statistisch betrachtet tendiert ein klassisches logistisches Regressionsmodell (z.B. bei 

der multinomialen logistischen Regression) dazu, eine hohe Wahrscheinlichkeit all jenen 

Routen zuzuweisen, die einen hohen Anteil gemeinsamer Routenabschnitte (Kanten im 

Netz) besitzen. Eine fehlende Berücksichtigung der IIA-Eigenschaft (siehe Kapitel 2.2.4) 

kann daher zu fehlerhaften bzw. verzerrten Analyseergebnissen und Modellen führen. 

Aus Verhaltensperspektive eines Radfahrenden betrachtet lässt sich zudem argumentie-

ren, dass sich stark überschneidende Routen für Radfahrer*innen eher als zwei unter-

schiedliche Varianten einer Route betrachten lassen und nicht als zwei echte Alternativ-

routen.  

Um das Problem von sich überlappenden Alternativen zu beheben, existieren prinzi-

piell drei Möglichkeiten: 

1. Durch die Anwendung eines Korrekturfaktors kann der Nutzen von sich über-

lappenden Routenabschnitten angepasst werden. 

2. Es können komplexe Modelle genutzt werden, die unempfindlich gegenüber 

korrelierten Fehler sind bzw. diese tolerieren, wie bspw. Multinomial-Probit-

Modelle oder GEV-Modelle (Broach, Dill und Gliebe 2012) 

3. Die Überlappungen der Alternativen müssen bei der Erzeugung von Alternati-

ven vermieden werden. 
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Aus Gründen der Konsistenz und Einfachheit wurde für die vorliegende Arbeit Option 

drei gewählt (siehe Kapitel 4.2.5), wodurch das klassische multiple Regressionsmodell bei-

behalten und genutzt werden kann. Darüber hinaus kann das resultierende Modell 

dadurch auch für Prognosen in komplexen und detaillierten Netzmodellen genutzt wer-

den ohne aufwendige Berechnungsschritte durchzuführen und komplexe Modellformen 

wählen zu müssen. 

Die Analyse der Routenwahl, und damit die Erstellung des Routenwahlmodells, er-

folgt mittels multipler logistischer Regression. Die logistische Regression gehört zu den 

strukturprüfenden Verfahren und analysiert die Strukturen bzw. Zusammenhänge zwi-

schen einer abhängigen Variablen, auch Response-Variable genannt, und mehreren un-

abhängigen Variablen, die auch als Prädiktor-Variablen bezeichnet werden (Backhaus, et 

al. 2016). Die Modellform folgt dem in Kapitel 2.2.2 beschriebenem Ansatz und ergibt nach 

der Schätzung der Konstanten und Koeffizienten mittels Maximum-Likelihood-Schätzung 

schließlich das Regressionsmodell. 

Es existieren einige Voraussetzungen, die erfüllt sein müssen um eine logistische Re-

gressionsanalyse durchführen zu können. Diese Voraussetzungen lauten wie folgt: 

1. Die Response-Variable ist kategorial. 

2. Die Prädiktor-Variablen sind metrisch oder im Falle kategorialer Variablen als 

Dummy-Variablen codiert. 

3. Die Stichprobe muss ausreichend groß sein. 

4. Für jede Gruppe, die durch kategoriale Prädiktoren gebildet wird, sollte n ≥ 25 

sein. 

5. Es sollten möglichst wenige/keine Ausreißer im Datensatz vorhanden sein. 

6. Es darf keine Multikollinearität bestehen (Korrelationen der Prädiktor-Variab-

len). 

Die Prüfung der genannten Voraussetzung ergibt folgendes: Bei der abhängigen Va-

riable handelt es sich um eine kategoriale Variable. Sie ist zum einen binär codiert 

(Wahl = 1, Ablehnung = 0). Darüber hinaus sind die Wahlmöglichkeiten (Alternativen) ka-

tegorial und für jede Fahrt im Datensatz einzeln gekennzeichnet (Voraussetzung 1). 

Vorrausetzung 2 ist ebenfalls erfüllt, weil alle unabhängigen Variablen ein metrisches 

Skalenniveau aufweisen. Es existieren keine kategorialen unabhängigen Variablen, die als 

Dummy-Variablen codiert werden müssten. 

Die Stichprobe sollte möglichst umfangreich, also genügend groß, für eine logistische 

Regressionsanalyse sein (Voraussetzung 3). Dies ist eine strikt einzuhaltende Vorausset-

zung, weil die Qualität der Schätzergebnisse mit zunehmender Fallzahl steigt. Wie groß 
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die Fallzahl sein sollte, um robuste Schätzwerte zu erhalten, ist nur schwer zu ermitteln. 

Nach Ullmann und Mehlhorn 2012 sollten pro Ausprägung der abhängigen Variable min-

destens 25 Beobachtungen existieren. Aussagekräftige Schätzungen kann ein Modell erst 

ab ca. 100 Beobachtungen pro Variable liefern. Insgesamt liegt mit rund 18.500 Routen 

und den entsprechenden Alternativen eine genügend große Fallzahl vor. 

Da alle unabhängigen Variablen (Prädiktoren) metrisch skaliert sind und somit keine 

Gruppe durch kategoriale Prädiktoren gebildet wird, ist Voraussetzung 4 ebenfalls erfüllt. 

Voraussetzung 5 gibt an, dass die Daten möglichst keine Beobachtungen enthalten 

sollten, die keinen Beitrag zur Erklärung der Zusammenhänge leisten bzw. diese verzer-

ren würden (Ausreißer). Mittel der Wahl ist es, Daten mit starken Ausreißern zu löschen. 

Das Beseitigen der einzelnen Ausreißer-Daten (Routen und Alternativen) ist jedoch sehr 

aufwendig und eine starke Reduktion der Datengrundlage wäre die Folge. Wenn alle Rou-

ten/Alternativen mit Ausreißern entfernt würden, so würden bspw. bei 73 Variablen mit 

jeweils nur 50 Ausreißern pro Variable, die sich nicht mit anderen Ausreißern decken, im 

Datensatz 3.650 Routen verloren gehen. Um den Datenverlust möglichst gering zu halten, 

wurden daher Verteilung, Streuung und Ausreißer der einzelnen Variablen innerhalb der 

Variablen-Kategorien genauer betrachtet.  

Die Analyse zeigte sehr unterschiedliche Verteilungen der Variablen (siehe Anhang 5). 

Bei zahlreichen Variablen existiert eine Vielzahl von Beobachtungen, mit einer breiten 

Streuung und nur wenigen Ausreißern. Andere Variablen offenbaren wiederum nur we-

nige Beobachtungen oder eine sehr geringe Streuung der Werte bei gleichzeitig vielen 

und starken Ausreißern. Variablen mit vielen und starken Ausreißern wurden für die wei-

teren Analysen der Routenwahl nicht berücksichtigt. Dies ist nicht weiter problematisch, 

solang aus jeder Variablen-Kategorie mindestens eine sog. „Stellvertreter-Variable“ erhal-

ten bleibt, um den Einfluss auf die Routenwahl zu analysieren. Ein oder zwei unterschied-

liche Variablen, wie z.B. Asphalt oder Kopfsteinpflaster, der Kategorie Oberflächenqualität 

sind bspw. ausreichend, um den Einfluss glatter Oberfläche auf die Routenwahl zu analy-

sieren. 

Darüber hinaus war es notwendig, einige Variablen zu neuen Variablen innerhalb der 

Variablen-Kategorie zu aggregieren, weil die zuvor gewählte Unterscheidung (Variablen) 

eines Merkmals (Variablen-Kategorie) zu feingliedrig war und für die Variablen nur wenige 

Werte und starke Ausreißer vorhanden waren. So wurden die ursprünglich für den DTVRad 

vorgesehenen sieben Variablen in zwei Variablen „DTVRad < 500“ und „DTVRad > 500“ zu-

sammengefasst. Die ursprünglich neun Variablen der Kategorie „Radverkehrsführungs-

form“ musste ebenfalls in 2 Variablen („Radverkehrsinfrastruktur vorhanden“ und „keine 
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Radverkehrsinfrastruktur vorhanden“) zusammengefasst werden, um dem Kriterium ei-

ner möglichst großen Fallzahl und wenigen Ausreißern gerecht zu werden. Gleiches trifft 

auf die Variablen-Kategorie „Breite der Radverkehrsführung“ zu, in der die Variablen zu 

„Breite < 1,5 m“, „Breite > 1,5 m“ und „keine Breite“ aggregiert wurden. Eine weitere Ag-

gregation war innerhalb der Variablen-Kategorie „Zulässige Höchstgeschwindigkeit des 

Kfz-Verkehrs“ notwendig. Das Ergebnis der Aggregation waren die Variablen „Max. zul. 

Geschwindigkeit des Kfz-Verkehrs < 30 km/h“ und „Max. zul. Geschwindigkeit des Kfz-Ver-

kehrs > 30 km/h“. Eine ähnliche Aggregation wurde für die Variablen der Kategorie „Füh-

rungsform des Radverkehrs“ durchgeführt, sodass sich letztlich die Variablen „Radver-

kehrsinfrastruktur“ und „keine Radverkehrsinfrastruktur“ ergaben. Die Aggregation der 

einzelnen Variablen ist im Aggregationsschlüssel in Anhang 6 nachzuvollziehen. 

Um darüber hinaus eine Verzerrung der Analyseergebnisse durch einen geringen In-

formationsgehalt der Variablen zu verhindern, wurden jene Attribute aus der Analyse aus-

geschlossen, zu denen im Netzmodell, und dementsprechend entlang der Routen und 

Alternativen, nur sehr wenig Informationen vorlagen. Dies betrifft vor allem das Attribut 

„Sicherheitsraum“, für das im Mittel zu rund 96 % keine Informationen entlang der Rou-

ten/Alternativen vorliegen. Daneben existieren noch weitere Variablen aus unterschiedli-

chen Kategorien, für die nur sehr wenige Informationen entlang der Routen/Alternativen 

vorliegen (bspw. gebundene und ungebundene Oberflächen, die Radverkehrsführung auf 

Bussonderfahrstreifen, Regelung an Knotenpunkten). Diese Variablen wurden in der wei-

teren Analyse nicht berücksichtigt. Es wurden zudem die Variablen „k.A.“ (keine Angabe) 

aus dem Datensatz entfernt, weil sie keine zusätzlichen Informationen bieten, die für die 

Analyse zuträglich wären. Ausnahmen bildet lediglich die Variable „k.A.“ der Kategorie „Ru-

hender Verkehr“. Sie wurde für weiteren Betrachtungen zunächst im Datensatz belassen, 

weil ihr im Gegensatz zu den anderen „k.A.“-Variablen ein nicht unerheblicher Informati-

onsgehalt unterstellt werden kann.7 

Ergebnis der Datenbereinigung ist, dass insgesamt 29 Variablen für 13 der 14 Variab-

len-Kategorien im Datensatz verbleiben (die Kategorie „Sicherheitsraum“ konnte auf-

grund mangelnder Daten und wegen zu starken Ausreißern nicht berücksichtigt werden). 

Eine Übersicht der final in die Analyse aufgenommen Variablen wird am Ende des Kapitels 

in Tabelle 5 gegeben. 

                                                   
7 Im Nebennetz lagen häufig weniger Informationen zum ruhender Verkehr vor als im Hauptverkehrsnetz. 

Daher rühren meist die Werte der Variable „k.A.“, wenn Fahrten im Nebennetz durchgeführt wurden. Eine 

visuelle Überprüfung zeigte jedoch, dass im Nebennetz stadtweit ruhender Verkehr vorhanden ist. Daher 

kann angenommen werden, dass die Variable „k.A.“ einen Beitrag zur Erklärung leisten kann und als eine 

Art Indikator für die Existenz von ruhendem Verkehr im Nebennetz dienlich sein könnte.  
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Die letzte und eine der wesentlichsten Voraussetzungen ist, dass keine Multikollinea-

rität besteht (Voraussetzung 6). Ein ideales Modell erhält man, wenn zwischen den 

Response-Variablen und den Prädiktor-Variablen eine möglichst hohe Korrelation be-

steht – zwischen den Prädiktor-Variablen aber möglichst keine. Multikollinearität besteht 

dann, wenn mehr als zwei Prädiktor-Variablen so stark miteinander korrelieren, dass sie 

einen hohen Korrelationskoeffizienten (z.B. r = 0,8) aufweisen. Sie ist für die logistische 

Regressionsanalyse problematisch, weil die Regressionskoeffizienten verzerrt werden 

können, wenn die Prädiktor-Variablen stark korrelieren. Das sich ergebende Modell bzw. 

die geschätzten Koeffizienten, die den Einfluss einer Variable auf die Wahl einer Route 

bestimmen, würden damit nicht der Realität entsprechen. 

Um die Einhaltung der Voraussetzung zu prüfen und Multikollinearität festzustellen, 

wurde eine Korrelationsanalyse in SPSS durchgeführt. Dazu wurde für alle unabhängigen 

Variablen der Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson bestimmt. Er berechnet sich 

nach 

𝑟𝐵𝑃 =  
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − �̅�)

√(∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1 )√(∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2𝑛

𝑖=1 )

  
(32) 

mit rBP als Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson, xi und yi als Werte der beiden auf 

Korrelation zu prüfenden Variablen, �̅� und �̅� als Mittelwerte der Variablen und n als Stich-

probengröße.  

Der Korrelationskoeffizient nimmt Werte zwischen -1 und +1 an und zeigt damit so-

wohl negative (r < 0) als auch positive (r > 0) Zusammenhänge auf. Demnach besteht kein 

Zusammenhang zwischen den Variablen, wenn r = 0 ist. Der Korrelationskoeffizient rPB 

kann zudem genutzt werden, um die Stärke der Zusammenhänge zu beurteilen, weil er 

selbst ein Maß für die Effektstärke darstellt. Es lassen sich jedoch keine allgemein gültigen 

Aussagen zum Wert tätigen. Ab welchem Wert ein starker Zusammenhang besteht hängt 

auch immer von der Problemstellung ab (Backhaus, et al. 2016). Als Orientierung wird in 

der Literatur häufig auf die Einteilung von Cohen 1988 verwiesen, nach der bspw. bis zu 

einem r < 0,5 von einem mittleren Zusammenhang gesprochen wird. Werte von r > 0,7 

deuten auf einen starken Zusammenhang hin. 

Das Ergebnis der Korrelationsanalyse ist, dass unterschiedlich starke Korrelationen 

zwischen den verbliebenen 28 Prädiktor-Variablen bestehen. Abbildung 29 stellt die 

Stärke der gefundenen Korrelation zwischen den verbleibenden Variablen grafisch dar 

(eine vollständige Korrelationsmatrix inkl. der Werte für r und den Signifikanzen ist in An-

hang 7 dargestellt). Neben der deutlich hervortretenden Hauptdiagonalen (dunkelblau) 

sind vor allem punktuell positive (blau) und negative (rot) Korrelationen zu beobachten. 
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Bei den deutlich hervortretenden Korrelationen handelt es sich meist um Zusammen-

hänge innerhalb der Variablen-Kategorien. Eine Zu- oder Abnahme der Ausprägung einer 

Variable innerhalb einer Kategorie (siehe bspw. Variablen 11 und 12 oder 23 bis 25) führt 

zwangsläufig zu einer Zu- oder Abnahme der Ausprägung einer anderen Variable der glei-

chen Kategorie. 

Da aufgrund der Gefahr von Multikollinearität vor allem solche Variablen nicht in die 

Analyse aufgenommen werden sollten, die starke und signifikante Korrelationen aufwei-

sen, wurden zunächst die Variablen mit starken Korrelationen (r > 0,7) betrachtet. Dar-

über hinaus wurde geprüft, ob r signifikant ist – also ein signifikanter Unterschied von Null 

besteht. Dies ist notwendig, um zu bestimmen, ob ein gefundener Zusammenhang auch 

signifikant ist – unabhängig davon, wie stark er ist. Die Signifikanz wurde im Rahmen der 

Korrelationsanalyse mit SPSS bestimmt (2-seitiger Test; Signifikanzniveau = 0,01).  

Anschließend wurden die signifikant starken Zusammenhänge zwischen den Variab-

len genauer betrachtet. Insgesamt konnte für die folgenden Kombinationen, der in Abbil-

dung 29 dargestellten Variablen, eine signifikante und starke Korrelation festgestellt wer-

den: 

o Zwischen Distanz (1) und Reisezeit (2) mit r = 0,7752 

o Zwischen durchschnittlicher Längsneigung (3) und Längsneigung > 2% (6) mit 

r = 0,8004 

o Innerhalb der Kategorie „Radverkehrsinfrastruktur“ zwischen (11) und (12) mit 

r = -0,9989 

o Innerhalb der Kategorie „Breite der Radverkehrsführungsform“ zwischen (13) 

und (14) mit r = -1 

o Zwischen Radverkehrsinfrastruktur (11) und der Breite der Radverkehrsfüh-

rungsform mit r = -0,8052 (13) bzw. r = 0,8052 (14) sowie zwischen Radverkehrs-

infrastruktur (12) und der Breite der Radverkehrsführungsform mit r = 0,8040 

(13) bzw. r = -0,8039 (14) 

o Innerhalb der Kategorie „Ruhender Verkehr“ zwischen den Variablen (18) und 

(19) mit r = -0,9668 

o Innerhalb der Kategorie zum DTVRad zwischen (22) und (23) mit r = -0,8062 und 

zwischen (22) und (24) mit r = 0,8062 sowie zwischen (23) und (24) mit r = -1 

Ein probates Mittel zum Umgang mit Multikollinearität der Prädiktor-Variablen ist es 

die stark untereinander korrelieren Variablen nicht in die Analyse einfließen zu lassen 

(siehe Khatri, et al. 2016). Kritisch ist dieses Vorgehen nur dann, wenn dadurch wichtige 
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Abbildung 29: Korrelationsmatrix der unabhängigen Variablen. Dargestellt ist der Korrelationskoeffizient nach Bravais-Pearson rBP 
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Informationen nicht berücksichtigt werden können. Das Reduzieren des Variablen-

Sets muss daher gut begründet sein. Für die Analyse wurden jene Variablen aus dem Va-

riablen-Set entfernt, die stark korrelieren und deren Entfernen zu keinem oder nur einem 

sehr geringen Informationsverlust führen. Dies ist immer dann der Fall, wenn aus jeder 

Prädiktoren-Kategorie mindesten eine Variable oder eine Auswahl an Variablen im ge-

samten Variablen-Set enthalten bleiben. Dadurch bleiben die relevanten Informationen 

durch sog. „Stellvertreter-Variablen“ einer Prädiktor-Kategorie erhalten.  

Das Variablen-Set wurde entsprechend den beschriebenen Prämissen reduziert. Es 

wurden alle Variablen a) mit ungenügendem Informationsgehalt (wenige Datenpunkte), 

b) vielen und starken Ausreißern und c) starker Korrelation entfernt. Die 20 Variablen, die 

für die Analyse im Variablen-Set verbleiben und in die Regressionsanalyse eingeschlossen 

wurden, sind in Tabelle 5 aufgeführt. 

Einflussfaktor  

(Prädiktor-Kategorie) 
Prädiktor-Variable 

Variable 

im Modell 

Distanz/Reisezeit Distanz [km] 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖  

Längsneigung Maximale Längsneigung entlang der Route [%] 𝐿𝑁𝑚𝑎𝑥𝑖  

 Routenanteil mit einer Längsneigung < 2% [%] 𝐿𝑁 < 2%𝑖  

 Routenanteil mit einer Längsneigung > 2% [%] 𝐿𝑁 > 2%𝑖  

Oberflächenbeschaffenheit Anteil Asphaltoberfläche [%] 𝐴𝑆𝑖  

 Anteil Kopfsteinpflasteroberfläche [%] 𝐾𝑆𝑖  

Sicherheit Unfallhäufigkeit entlang der Route [n/km]  𝑈𝐻𝑖  

 Häufigkeit kritischer Situationen entlang der Route [n/km] 𝐻𝐾𝑆𝑖  

Radverkehrsführungsform Streckenanteil mit Radverkehrsinfrastruktur [%] 𝑅𝑉𝐼𝑖  

Breite der Radverkehrsführung Anteil der Radverkehrsführung mit einer Breite <1,5 m [%] 𝐵𝑅𝑖  

Sicherheitsraum  -  – 

Kraftfahrzeugverkehrsstärke 

(DTVKfz) 

Mittlerer DTV des Kfz-Verkehrs entlang der Route [n] 𝐷𝑇𝑉𝐾𝑓𝑧𝑖  

Zulässige Höchstgeschwindig-

keit des Kfz-Verkehrs 

Anteil der Strecken entlang der Route mit v < 30 km/h [%] 𝑣 < 30𝑖  

Ruhender Verkehr (RV) Anteil längs angeordneten RV entlang der Route [%] 𝑅𝑉𝐿𝑖  

Knotenpunkte (KP) und deren 

Regelung 

Häufigkeit von KP mit Regelung „rechts-vor-links“ [n/km] 𝐾𝑃𝑟𝑣𝑙𝑖  

Häufigkeit von LSA-geregelten KP [n/km] 𝐾𝑃𝐿𝑆𝐴𝑖  

Radverkehrsaufkommen Anteil der Strecken entlang der Route mit DTVRad > 500 [%] 𝐷𝑇𝑉𝑅𝐴𝐷𝑖  

Flächennutzung Grünflächenanteil entlang der Route [%] 𝐺𝐹𝐴𝑖  

 Anteil von Wohngebietsflächen entlang der Route [%] 𝑊𝐺𝐴𝑖  

Anzahl Fahrstreifen Streckenanteil mit einem Fahrstreifen [%] 𝐹𝑆1𝑖  

Tabelle 5: In die Analyse aufgenommene Prädiktor-Variablen 

Die Modellformulierung folgt im Wesentlichen dem in Kapitel 2.2.2 beschriebenen 

Ansatz der multiplen logistischen Regressionsanalyse. Es ergibt sich jedoch eine Beson-

derheit bzgl. des genutzten Logit-Modells. Die Statistik-Software SPSS, mit der die Analyse 
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durchgeführt wird, verfügt mit der binärlogistischen und der multinomialen logistischen 

Regression zwar über Verfahren zur Analyse diskreter Entscheidungen. Diese sollten aber 

nur dann genutzt werden, wenn das Modell nur Merkmale der Subjekte oder Individuen 

enthält (z.B. bei der Analyse zum Kauf eines Fahrzeugs [abhängige Variable] auf Basis von 

Personeneigenschaften [unabhängige Variablen]) (IBM-a 2020). In diesem Fall würde das 

Modell die Form eines klassischen multinomialen logistischen Regressionsmodells anneh-

men (siehe Kapitel 2.2.2).  

Sollen jedoch Entscheidungen analysiert werden, die vor allem auf Basis der Merk-

male der Auswahloptionen (z.B. Routenalternativen) getroffen werden, dann sollte das 

Conditional Logit von McFadden, das manchmal vereinfacht als multinomiales Logit be-

zeichnet wird, genutzt werden (Rodríguez 2020). Nach McFadden sollte der Nutzen einer 

Alternative, und damit auch die Auswahlwahrscheinlichkeit, besser auf Grundlage der Ei-

genschaften der Alternativen analysiert und modelliert werden (McFadden 1973).  

Das von McFadden vorgeschlagene Conditional Logit kann in SPSS über das sog. COX-

REG-Verfahren durchgeführt werden (IBM-a 2020). Input des Verfahrens sind die Routen 

und Alternativen mit ihren Eigenschaften. In dem Verfahren kann einer gewählten Route 

jedoch jeweils nur eine nicht gewählte Alternative gegenübergestellt bzw. zugeordnet 

werden. Die Einschränkung auf den 1:1 Fall hat zur Folge, dass nur eine der zwei generier-

ten Alterativen für die Analyse genutzt werden kann. Diese Festlegung wird allerdings 

nicht als problematisch angesehen, da Radfahrende im Mittel nur 2,3 Routenalternativen 

(Median = 2) auf alltäglichen Wegen kennen bzw. nutzen ( Friedrich 2019). Für die Analyse 

wurde jeweils die zuletzt generierte Alternative (2) genutzt, da sie räumlich weniger nahe 

an der Originalroute liegt und somit einen deutlichen Unterschied zur gewählten Route 

verspricht. 

Anschließend wird die Entscheidung auf Basis der Eigenschaften der Route bzw. der 

Alternative analysiert. Dies geschieht über die Maximierung der sog. conditional partial 

likelihood (IBM-b 2020). Die Regressionskoeffizienten des Modells werden bestimmt, in-

dem für die beobachteten Werte möglichst hohe Wahrscheinlichkeiten voraussagt wer-

den, wenn die Response-Variable = 1 ist (bzw. möglichst geringe Wahrscheinlichkeiten, 

wenn die Response-Variable = 0 ist). Der von SPSS genutzte Algorithmus maximiert dabei 

eine Likelihood-Funktion (ähnlich der MLE), die aussagt, wie wahrscheinlich es ist, dass 

der Wert einer Response-Variable durch die Prädiktor-Variablen vorausgesagt werden 

kann.  

Aus den Beschreibungen in Kapitel 2.2.2 und den in diesem Abschnitt formulierten 

Inhalten und Anpassungen ergibt sich für den deterministischen Nutzen des Analysemo-

dells die Linearkombination 
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               𝑧(𝑥) = 𝛽𝑑𝑖𝑠𝑡 ∗ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖 + 𝛽𝐿𝑁𝑚𝑎𝑥 ∗ 𝐿𝑁𝑚𝑎𝑥𝑖 + 𝛽𝐿𝑁<2% ∗ 𝐿𝑁 < 2%𝑖

+  𝛽𝐿𝑁>2% ∗ 𝐿𝑁 > 2%𝑖 +  𝛽𝑅𝑉𝐼 ∗ 𝑅𝑉𝐼𝑖 +  𝛽𝐵𝑅 ∗ 𝐵𝑅𝑖 + 𝛽𝐴𝑆 ∗ 𝐴𝑆𝑖

+  𝛽𝐾𝑆 ∗ 𝐾𝑆𝑖 +   𝛽𝐷𝑇𝑉𝑅𝐴𝐷 ∗ 𝐷𝑇𝑉𝑅𝐴𝐷𝑖 +  𝛽𝐷𝑇𝑉𝐾𝑓𝑧 ∗ 𝐷𝑇𝑉𝐾𝑓𝑧𝑖

+  𝛽𝐹𝑆1 ∗ 𝐹𝑆1𝑖 +  𝛽𝑣<30 ∗ 𝑣 < 30𝑖 +  𝛽𝑅𝑉𝐿 ∗ 𝑅𝑉𝐿𝑖 + 𝛽𝑈𝐻 ∗ 𝑈𝐻𝑖

+  𝛽𝐻𝐾𝑆 ∗ 𝐻𝐾𝑆𝑖 +  𝛽𝐾𝑃𝑟𝑣𝑙 ∗ 𝐾𝑃𝑟𝑣𝑙𝑖 + 𝛽𝐾𝑃𝐿𝑆𝐴 ∗ 𝐾𝑃𝐿𝑆𝐴𝑖

+ 𝛽𝐺𝐹𝐴 ∗ 𝐺𝐹𝐴𝑖 +  𝛽𝑊𝐺 ∗ 𝑊𝐺𝐴𝑖 

(33) 

mit βx als Regressionskoeffizienten der unabhängigen Variablen X sowie den jeweiligen 

Ausprägungen der unabhängigen Variablen X einer Alternative i. Die Zuordnung der Vari-

ablen zu den Routeneigenschaften ist in Tabelle 5 dargestellt. Aufgrund des Modell-Typs 

entfällt die alternativenspezifische Konstante β0 (Vgl. Kapitel 2.2.2), weil keine alternativen-

spezifische Eigenschaften der Routen/Alternativen bestehen (z.B. kürzester oder komfor-

tabelster Weg) und damit keine globale Präferenz einer Alternative bestimmt werden 

kann.  

Eine Analyse des Einflusses von personenspezifischen Merkmalen würde bei dem ge-

nutzten COXREG-Verfahren keine Ergebnisse liefern, weil die zwei Alternativen (gewählte 

Route und nicht gewählte Alternative) „gekoppelt“ werden. Da die Variablen Alter und Ge-

schlecht sowohl bei der Route als auch bei der Alternative identisch sind, würde die Mo-

dellschätzung kein Resultat hervorbringen. Um den Einfluss personenspezifischer Merk-

male auf die Routenwahl zu prüfen, müssten also zusätzliche Modelle für Männer und 

Frauen gekreuzt mit z.B. unterschiedlichen Altersklassen geschätzt werden. Aus Gründen 

des Umfangs dieser Arbeit wurde davon abgesehen.  

Die Analyse bzw. Modellschätzung wurde schließlich mit der Statistik-Software IBM 

SPSS (Version 27) durchgeführt.  

4.3.2 Bestimmung der Modell-Güte  

Nachdem eine Modellschätzung durchgeführt wurde, muss dessen Modell-Güte ge-

prüft werden. Zur Bestimmung der Modell-Güte des Regressionsmodells lassen sich un-

terschiedliche Verfahren nutzen. Üblicherweise werden dazu Güte-Maße zur Beurteilung 

des Gesamtmodells sowie zur Beurteilung der einzelnen Regressionskoeffizienten be-

rechnet. In den folgenden Abschnitten werden zunächst die Güte-Maße der Koeffizienten 

beschrieben und dann die Maße zur Bestimmung der Gesamtgüte des Modells erläutert. 

Die anschließenden Ausführungen folgen im Wesentlichen (Backhaus, et al. 2016).  

Signifikanz der Regressionskoeffizienten 
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Mit einem Test wird zunächst geprüft, ob die Regressionskoeffizienten des Modells 

signifikant sind. Dazu kann für jeden der im Modell vorhandenen Regressionskoeffizien-

ten der sog. Wald-Test durchgeführt werden. Mit diesem Test wird die Verteilung einer 

geeigneten Teststatistik unter Gültigkeit der Nullhypothese bestimmt. Die Teststatistik be-

rechnet sich nach 

𝑤 =  
𝛽𝑗

𝑆𝐸𝛽𝑗

 
(34) 

mit 𝛽𝑗 als Regressionskoeffizient einer Variable j und SE als dem Standardfehler von 𝛽𝑗. 

Die Ergebnisse des Wald-Tests zeigen, ob die Regressionskoeffizienten des Modells signi-

fikant sind. Sind die Koeffizienten der unabhängigen Variablen signifikant (sign. < 0,05), 

dann haben sie einen signifikanten Einfluss auf die abhängige Variable. 

Odds Ratio (OR) 

Der Einfluss einer unabhängigen Variable wird über die Odds Ratio (in SPSS als Exp(B) 

bezeichnet) interpretiert. Die Odds Ration (OR) ist ein gebräuchliches Maß, um die Stärke 

von Zusammenhängen zu quantifizieren. Sie berechnet sich für die einzelnen Variablen 

aus dem Regressionskoeffizienten der unabhängigen Variable und der e-Funktion, also 

nach 

𝑂𝑅𝛽𝑗
=  𝑒𝛽𝑗 

(35) 

Die OR ist relativ einfach zu interpretieren. Nimmt die Odds Ratio nicht den Wert 1 

an, so kann von einem signifikanten Einfluss der unabhängigen auf die abhängige Variable 

ausgegangen werden. Ist sie größer 1, so ist von einem positiven Zusammenhang auszu-

gehen und die unabhängige Variable hat einen positiven Einfluss auf die abhängige Vari-

able. Ist die OR kleiner als 1, so hat die unabhängigen Variable einen negativen Einfluss 

auf die abhängige Variable. Je weiter die Odds Ratio von dem Wert 1 entfernt ist, desto 

stärker ist der Zusammenhang. 

Log-Likelihood  

Da für die Schätzung des Modells die MLE verwendet wurde, kann der Wert der ma-

ximierten Log-Likelihood (LL) für die Beurteilung der Modell-Güte verwendet werden 

( Backhaus, et al. 2016). Bei der Nutzung der LL wird jedoch statt der LL meist der Wert 

−2LL ( = −2 * LL) genutzt. Umso kleiner der Wert der −2LL, umso höher ist die Anpassungs-

güte des Modells. Die absolute Größe dieses Wertes sagt jedoch wenig aus (sowohl LL als 

auch –2LL stellen aufsummierte Werte dar), weil sie von der Anzahl der Beobachtungen 

abhängig sind. Eine Verdopplung der Beobachtungen würde folglich zu einer Verdopp-

lung des –2LL führen, obwohl sich an den Schätzwerten nichts ändert.  
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Um dennoch einen Eindruck von der Modell-Güte zu erlangen, wird die –2LL des Mo-

dells üblicherweise der–2LL eines sog. Null-Modells gegenübergestellt. Das Null-Modell 

beinhaltet nur die Konstante und keine der Prädiktor-Variablen. Liegt der Wert des Null-

Modells über dem Wert des Gesamtmodells (inkl. der Prädiktor-Variablen), so bedeutet 

dies, dass der Einbezug der Prädiktor-Variablen zu einer höheren Modell-Güte führt. Die 

Werte (LL, –2LL) können im Rahmen der Modellschätzung von der genutzten Software 

ausgegeben und anschließend verglichen werden. 

Likelihood-Ratio-Test  

Ein wichtiger Test für die Prüfung der Modell-Güte ist der sog. Likelihood-Ratio-Test. 

Der Test wird oft auch als Likelihood-Quotienten-Test bezeichnet. Die Likelihood Ratio 

(LLR) berechnet sich nach 

𝐿𝐿𝑅 =  −2 ∗ ln (
𝐿0

𝐿𝑔𝑒𝑠
) =   −2 ∗ (𝐿𝐿0 − 𝐿𝐿𝑔𝑒𝑠) 

(36) 

LL0 bezeichnet dabei die maximierte Log-Likelihood (LL) für das Null-Modell und LLges die 

maximierte LL für das Gesamt-Modell. Je größer die Differenz zwischen den Modellen ist, 

desto besser ist das Modell.  

Das Ergebnis kann darüber hinaus dafür genutzt werden, um zu testen, ob das Ge-

samtmodell signifikant ist und der Einbezug der Variablen einen signifikanten Erklärungs-

beitrag liefert. Mit der Nullhypothese H0: β1 = β2 = ... = βn = 0 (also unter der Annahme, 

dass die Korrelationskoeffizienten der Variablen keinen signifikanten Beitrag zur Erklä-

rung der Zusammenhänge liefern) ist die LLR mit n Freiheitsgraden annähernd χ2-verteilt. 

Daher kann die LLR mit den n Freiheitsgraden der χ2-Verteilung gegenübergestellt und die 

Signifikanz ermittelt werden. Ist die LLR größer als der tabellierte χ2-Wert, kann die Null-

hypothese abgelehnt und das Modell als signifikant angesehen werden. Ist der Wert grö-

ßer, ist die Nullhypothese anzunehmen und das Modell verfügt über keinen signifikanten 

Erklärungsgehalt.  

Pseudo-R2-Statistiken  

Darüber hinaus helfen sog. Pseudo-R2-Statistiken die Modell-Güte einzuschätzen. In 

Analogie zum R2 bei der linearen Regression werden die Pseudo-R2-Statistiken im Rahmen 

der logistischen Regression genutzt. Gebräuchliche Maße sind das McFadden-R2, das 

Cox&Snell-R2 sowie das Nagelkerke’s-R2. Sie können ähnlich wie das R2 bei der linearen 

Regression interpretiert werden. Allerdings ähneln sie dem R2 der linearen Regression nur 

insofern, als dass ihr Wertebereich zwischen 0 und 1 liegt (Backhaus, et al. 2016). Ähnlich 

der linearen Regression kommt ein höheres R2 einer besseren Anpassung gleich. 

Das McFadden-R2 ist ein wichtiges Güte-Maß. Es berechnet sich nach 
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𝑅𝑀𝑐𝐹
2 =  1 −  (

𝐿𝐿𝑔𝑒𝑠

𝐿𝐿0
) 

(37) 

und wird durch den Quotienten der LL des Null-Modells und des gesamt-Modells gebildet. 

Bei geringen Unterschieden der LL beider Modelle ist der Quotient nahe 1 und das McF-R2 

dementsprechend nahe 0. Das Erreichen eines McF-R2 = 1 gilt bei realen Daten allgemein-

hin als nahezu unmöglich (perfekte Anpassung). Die Werte des McF-R2 liegen in der Praxis 

deutlich niedriger als beim R2 von Modellen der linearen Regression. Nach Backhaus, et 

al. 2016 deuten bereits Werte zwischen 0,2 und 0,4 auf eine gute Modellanpassung hin. 

Das bereits genannte Cox&Snell-R2 berechnet sich nach 

𝑅𝐶𝑆
2 =  1 − 𝑒

(
−2
𝑛 [𝐿𝐿𝑔𝑒𝑠−𝐿𝐿0])

 (38) 

mit LL als Log-Likelihood der beiden Modelle und n als Fallzahl (UZH 2020). Das 

Cox&Snell-R2 kann nur Werte kleiner 1 annehmen, weil L0 stets größer 0 ist. Das bedeutet, 

dass es selbst bei einer perfekten Anpassung Werte liefern wird, die kleiner als 1 sind. Der 

resultierende Wert ist daher schwer zu interpretieren (Backhaus, et al. 2016). Seine Höhe 

kann jedoch Hinweise auf die Modell-Güte geben (Werte nahe 0 entsprechen dabei einer 

eher geringen Modell-Güte). 

Das Nagelkerke’s R2 basiert auf dem Cox&Snell-R2 und modifiziert es derart, dass auch 

der Maximalwert (1) erreicht werden kann. Es berechnet sich nach 

𝑅𝑁
2 =  

𝑅𝐶𝑆
2

1 − 𝑒
(

2
𝑛

𝐿𝐿0)
 

(39) 

(UZH 2020). Die Werte des Cox&Snell-R2 sind daher ähnlich wie das R2 bei der linearen 

Regressionsanalyse oder dem McF-R2 zu interpretieren. Werte nahe 1 zeigen eine hohe 

Modell-Güte an; Werte nahe 0 eine sehr geringe (Backhaus, et al. 2016). 

Klassifikationsstatistik  

Als weiteres Maß zur Beurteilung der Modell-Güte kann die Klassifikationsstatistik des 

Modells herangezogen werden. Sie gibt Auskunft darüber, wie gut das Modell die Wahl 

einer Route (Annahme vs. Ablehnung) voraussagt ( Backhaus, et al. 2016). Tabelle 6 stellt 

die Klassifikationsstatistik beispielhaft in Form der sog. Confusion Matrix dar. Die Confusion 

Matrix zeigt an, wie exakt das geschätzte Modell die Wahl für die vorliegenden Fälle (z.B. 

Wahl und Ablehnung von Routen) prognostiziert. Sie stellt die Beobachtungen in den Da-

ten den Vorhersagen des Modells gegenüber. Nach Powers 2007 können in der Confusion 

Matrix die folgenden Fälle auftreten: 
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True positives: Wurde für einen Fall im Datensatz y = 1 beobachtet (z.B. Route gewählt 

– also positiv) und dieser auch durch das Modell als positiv erkannt (y = 1), dann wird der 

Fall als sog. true positive bezeichnet.  

True negatives: Wurde für einen Fall im Datensatz y = 0 beobachtet (z.B. Route nicht 

gewählt – also negativ) und dieser auch durch das Modell als negativ erkannt (y = 0), dann 

wird der Fall als sog. true negative bezeichnet. 

False positives: Wurde für einen Fall im Datensatz y = 0 beobachtet (z.B. Route nicht 

gewählt – also negativ), dieser jedoch fälschlicherweise durch das Modell als positiv er-

kannt (y = 1), dann wird der Fall als sog. false positive bezeichnet. 

False negatives: Wurde für einen Fall im Datensatz y = 1 beobachtet (z.B. Route ge-

wählt – also positiv), dieser jedoch fälschlicherweise durch das Modell als negativ erkannt 

(y = 0), dann wird der Fall als sog. false negative bezeichnet. 

  Vorhergesagt 

  Ja (y=1) Nein (y=0) 

Beobachtet 
Ja (y=1) True Positives False Negatives 

Nein (y=0) False Positives True Negatives 

Tabelle 6: Confusion Matrix zur Gegenüberstellung der beobachteten und der vorhergesagten Werte. Rich-

tige Vorhersagen sind in Grün, falsche in Blau hinterlegt. (Eigene Darstellung nach Powers 2007) 

Aus den richtig und falschen Vorhersagen kann anschließend ein Prozentsatz der 

richtigen Vorhersagen ausgegeben werden (jeweils für y = 1 und y = 0). Die Berechnung 

des Prozentsatzes erfolgt über die berechnete Wahrscheinlichkeit für die abhängige Vari-

able und einen festzulegenden Trennwert (meist 0,5 bzw. 50 %). Liegt die Wahrscheinlich-

keit über dem Trennwert, so ist y = 1 (Wahl einer Route), andernfalls y = 0 (Ablehnung). 

Aus den einzelnen Werten der richtigen Vorhersagen kann schließlich ein Gesamtprozent-

satz der richtigen Vorhersagen berechnet werden (Backhaus, et al. 2016). 

Mit Hilfe der beschriebenen Fälle lassen sich unterschiedliche Maße berechnen, mit 

denen eine Aussage über die Modell-Güte getroffen werden kann. Diese sind: 

True positive rate (Recall) 

Die true positive rate oder hit rate – oft auch als recall bezeichnet – gibt den Anteil der 

vom Modell korrekt erkannten positiven Klassen aus. Sie berechnet sich nach 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑃
 (40) 
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aus der Anzahl der True Positives TP und den insgesamt vorhandenen Positives P (Roth 

und Friedrich 2016, Sabel 2012). 

True negative rate (TNR) 

Die TNR – auch correct rejection rate genannt – funktioniert analog zum Recall, fokus-

siert jedoch auf den Anteil der vom Modell korrekt erkannten negativen Klassen. Sie be-

rechnet sich nach 

𝑇𝑁𝑅 =
𝑇𝑁

𝑁
 (41) 

aus der Anzahl der True Negatives TN und den insgesamt vorhandenen negatives N (Roth 

und Friedrich 2016, Sabel 2012). 

Accuracy 

Mit der Accuracy kann erkannt werden, wie viel Prozent der Testinstanzen korrekt 

vom trainierten Modell erkannt wurden. Sie entspricht also dem einfachen Anteil der kor-

rekt erkannten bzw. klassifizierten Testinstanzen und berechnet sich nach 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑃 + 𝑁
 

(42) 

aus der Anzahl der True Positives TP und True Negatives TN sowie der insgesamt vorhan-

denen positives P und negatives N (Arndt 2016, Roth und Friedrich 2016).  

Precision 

Die sog. Precision gibt das Vertrauensniveau der als positives klassifizierten Fälle an 

und bezieht damit alle als positiv klassifizierten Instanzen mit ein. Sie wird pro Klasse be-

rechnet und berechnet sich nach 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (43) 

aus der Anzahl der True Positives TP und False Positives FP. Das Ergebnis gibt den Anteil 

der richtigen unter den als richtig klassifizierten Instanzen aus (Roth und Friedrich 2016, 

Sabel 2012). 

F-Maß 

Das sogenannte F-Maß ist das harmonische Mittel aus den zuvor benannten Maßen 

Recall und Precision. Es berechnet sich nach 

𝐹 = 2 ∗
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

(44) 



Methodisches Vorgehen 

113 

 

aus den zuvor berechneten Werten von Precision und Recall (Roth und Friedrich 2016, 

Sabel 2012). 

Man muss bei geschätzten Modellen immer mehrere Maße beachten, da die Betrach-

tung von nur einem Maß keine korrekte Einschätzung der Modell-Güte ergibt. 

Prognose mit unbekannten Daten 

Eine weitere Möglichkeit für die Bestimmung der Modell-Güte besteht darin, mit dem 

Modell die Wahl/Ablehnung von Routen/Alternativen für einen Test-Datensatz zu berech-

nen, der nicht für die Modellschätzung genutzt wurde. Dieses Verfahren geht über viele 

der genannten Validierungsverfahren hinaus, da das Modell Prognosen für einen Daten-

satz unbekannter Nutzer*innen und Routen berechnen muss, die kein Teil des Schätzda-

tensatzes sind.  

Die Anwendung der Methode erlaubt vor allem das Aufdecken einer sog. Überanpas-

sung – einer zu spezifischen Anpassung eines Modells an eine Stichprobe. Eine evtl. vor-

handene Überanpassung muss aufgedeckt und sollte nach Möglichkeit vermieden wer-

den, weil sie eine tatsächlich geringere Modell-Güte verschleiert. In diesem Fall würde ein 

Modell die Daten der (Schätz-) Stichprobe zwar besser reproduzieren. Es könnte jedoch 

nicht auf andere Datensätze übertragen werden (fehlende Generalität). Daher wären die 

Ergebnisse eines solchen Modells zu hinterfragen und die Übertragbarkeit auf die Grund-

gesamtheit nicht gewährleistet. 

Für diese Methode wurde auf einen für das geschätzte Modell unbekannten Daten-

satz aus dem Projekt „Radverkehrsverhaltensstudie (RadVerS): Mit Smartphones generierte 

Verhaltensdaten im Verkehr“ zurückgegriffen. Die in dem Projekt erhobenen Routendaten 

besitzen das gleiche Format wie die im Projekt MOVEBIS erhobenen Daten und wurden 

mit exakt dem gleichen Verfahren aufbereitet (siehe Kapitel 4.2.1.2 bis Kapitel 4.2.6). Er-

gebnis der Aufbereitung ist eine Tabelle mit Informationen zu den gewählten Routen und 

den nicht gewählten Alternativen – analog zu den Daten für die Modellschätzung. An-

schließend können mit dem ermittelten Regressionsmodell Prognosen für die Wahl einer 

Route für diesen Datensatz berechnet und mit der tatsächlichen Wahl verglichen werden. 

  



Methodisches Vorgehen 

114 

 

4.4 Zusammenfassung und Ablaufbeschreibung 

Da das methodische Vorgehen eine Vielzahl von einzelnen Schritten umfasst, die auf 

unterschiedliche Art und Weise zusammenwirken und teils ineinandergreifen, wird das 

Zusammenwirken der Schritte in dem folgenden Abschnitt noch einmal in seiner Gesamt-

heit dargestellt. Abbildung 30 verdeutlich die Zusammenhänge graphisch. 

Die zu Beginn der Arbeit durchgeführte Literaturrecherche (siehe Kapitel 3.1) ergab 

einen Überblick über den aktuellen Stand der Forschung zur vorliegenden Thematik. Das 

Ergebnis der Recherche war, dass für den deutschen Raum keine Erkenntnisse zur Rou-

tenwahl von Radfahrenden und deren Einflussfaktoren auf Basis GPS-basierter Daten 

zum real beobachteten Verhalten vorliegen und Ergebnisse anderer Studien nicht über-

tragbar sind (siehe Kapitel 3.3). 

Ausgehend von diesen Ergebnissen wurden zur Beantwortung der in Kapitel 1.3 for-

mulierten Forschungsfragen das in Abbildung 30 visualisierte Forschungsdesign realisiert. 

Dazu wurden im Rahmen der Aktion STADTRADELN Routendaten von Radfahrenden in 

Dresden per Smartphone-App erhoben und die aufgezeichneten GPS-Tracks derart auf-

bereitet, dass nach der Primärdatenaufbereitung alltägliche Radfahrten für die Analysen 

zur Verfügung standen (siehe Kapitel 4.2.1). 

Um den Einfluss diverser Faktoren auf die Routenwahl analysieren zu können, muss-

ten die Eigenschaften der gewählten Routen bestimmt werden. Dazu wurden die notwen-

digen Sekundärdaten recherchiert, erhoben, aufbereitet und in einem Verkehrsangebots-

netz hinterlegt (siehe Kapitel 4.2.1 bis Kapitel 4.2.3). 

Durch die Zuordnung der Routen zu den genutzten Streckensegmenten im Angebots-

netz (siehe Kapitel 4.2.4) konnten in einem nächsten Schritt die Eigenschaften der Routen 

aus dem Angebotsnetz ermittelt werden (siehe Kapitel 4.2.6). Für die Analyse der Routen-

wahl wurden den genutzten Routen die nicht genutzten Alternativen gegenübergestellt 

(siehe Kapitel 4.2.5). Die resultierenden und mit Eigenschaften versehenen Routen sowie 

die nicht gewählten Routenalternativen fanden schließlich Eingang die statistische Schät-

zung des logistischen Regressionsmodells (siehe Kapitel 4.3.1).  
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Abbildung 30: Ablaufschema der Methode 
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5. Ergebnisse 

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der durchgeführten Arbeiten beschrieben. 

Um einen Überblick über die Stichprobeneigenschaften zu erhalten und die Ergebnisse in 

Kapitel 6 einordnen und diskutieren zu können, werden zunächst die Eigenschaften der 

Radfahrenden und der aufgezeichneten Fahrten vorgestellt (deskriptive Statistik). An-

schließend erfolgt die Darstellung der multivariaten Analyseergebnisse (logistische Re-

gression) zur Routenwahl. 

5.1 Deskriptive Statistik 

Innerhalb des Erhebungszeitraums haben in Dresden insgesamt 1.361 Radfahrende 

die STADTRADELN-App genutzt und ihre Fahrten aufgezeichnet. In dem Zeitraum wurden 

25.730 GPS-Tracks übermittelt. Die Aufbereitung der hochgeladenen GPS-Daten führte 

schließlich zu einer Stichprobengröße von 18.459 Radfahrten mit einer zurückgelegten 

Gesamtstrecke von 86.507 km. Die genannte Fahrtenanzahl entspricht rund 71,7 % aller 

hochgeladenen Tracks und ist aufgrund der Datenaufbereitung notwendigerweise gerin-

ger als die Gesamtanzahl hochgeladener GPS-Tracks.  

Radfahrende  

Insgesamt haben 1.361 Proband*innen an der Datenerhebung teilgenommen. Etwas 

mehr als die Hälfte der Teilnehmenden waren Männer (n = 754). Der Frauenanteil der 

Stichprobe liegt bei knapp 40 % (n = 526). Rund 6 % der Teilnehmenden haben bei der 

Registrierung keine Angabe zum Geschlecht gemacht (n = 81). Die Geschlechterverteilung 

ist in Abbildung 31 dargestellt. 

Der Anteil der durch Männer erbrachten Radfahrten an der Gesamtfahrtenanzahl be-

trägt ca. 59,2 % und liegt damit etwas über dem Männeranteil der Stichprobe (55,4 %). 

Demgegenüber liegt der Fahrtenanteil der Radfahrer*innen bei rund 36,3 % und fällt so-

mit geringer aus als der Anteil der Frauen innerhalb der Stichprobe (38,6 %). Die Radfahrer 

in der Stichprobe nutzten folglich das Fahrrad vergleichsweise geringfügig häufiger als die 

Radfahrerinnen. 

Rund 99 % der Proband*innen (n = 1.347) haben im Rahmen der Registrierung ein 

Geburtsjahr angegeben, aus dem jeweils das Alter berechnet wurde. Das Durchschnitts-

alter der Radfahrenden in der Stichprobe beträgt 34,5 Jahre (Mittel) bzw. 34,0 Jahre (Me-

dian). Die jüngsten Teilnehmenden waren elf Jahre alt. Die älteste Probandin war 77 Jahre 

alt. Dadurch ergibt sich eine Streuung des Alters von 66 Jahren. Die Standardabweichung 
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beträgt 10,5 Jahre. Die Altersverteilung der Stichprobe ist, in Anlehnung an die Altersklas-

sen aus SrV (System repräsentativer Verkehrsbefragungen), detailliert in Abbildung 32 

dargestellt. 

 

Abbildung 31: Geschlechterverteilung innerhalb 
der Stichprobe (n = 1.361) 

 
Abbildung 32: Altersverteilung innerhalb der 

Stichprobe (n = 1.347) 

Eigenschaften der Fahrten 

Bei den 18.459 im Datensatz vorliegenden Fahrten wurden insgesamt 86.507 km zu-

rückgelegt. Angesichts der Gesamtlänge des in Dresden vorhandenen Radwegenetzes 

von ca. 420 km bzw. eines Straßennetzes von knapp 1.500 km ( LH-Dresden-j 2020) kommt 

dies einer beträchtlichen Netzabdeckung gleich. 

Abbildung 33 stellt die Summe der auf das Verkehrsnetz projizierten Fahrten – die 

Verkehrsmengen – dar und vermittelt einen Eindruck der Abdeckung des Dresdener Ver-

kehrsnetzes. Aus der Abbildung wird deutlich, dass nahezu das gesamte innerstädtische 

Verkehrsnetz von den Radfahrenden genutzt wurde. 

Die Fahrten sind dabei unterschiedlich auf die Elemente des Verkehrsnetzes verteilt. 

Stark frequentierte Streckenabschnitte befinden sich vor allem im Hauptverkehrsnetz 

und auf den Rad-Hauptrouten wie bspw. auf dem Elberadweg oder im Großen Garten 

(siehe Abbildung 33). Strecken im Nebennetz sind weniger stark frequentiert. 

 Die Fahrtweiten der zurückgelegten Routen sind sehr unterschiedlich ausgeprägt. 

Die durchschnittliche Fahrtweite der aufgezeichneten Routen beträgt 4,7 km (Mittelwert) 

bzw. 3,9 km (Median). Es wurden jedoch auch sehr kurze Fahrten (mindestens 300 m) 

sowie sehr lange Fahrten (maximal 28,5 km) zurückgelegt. Dies ergibt eine Streuung von 

28,2 km. Abbildung 34 verdeutlicht die Fahrtweitenverteilung der aufgezeichneten Rad-

fahrten.
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Abbildung 33: Netzabdeckung der Radfahrten in Dresden 
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Aus der dargestellten Fahrtweitenverteilung wird deutlich, dass die meisten Fahrten 

auf kurzen Distanzen zurückgelegt wurden. Am häufigsten wurden Fahrten mit einer 

Länge zwischen ein und zwei Kilometern zurückgelegt. Rund 60 % aller Fahrten sind kür-

zer als 5 km und fast 92 % aller Fahrten sind nicht länger als zehn Kilometer. Nur bei etwa 

1,5 % aller Fahrten wird eine Fahrtweite von mehr als 15 km erreicht. 

         

Abbildung 34: Boxplot (links) und Histogramm (rechts) der Fahrtweiten 

Fahrten und Fahrtweiten weisen zudem geschlechterspezifische Unterschiede auf. 

Die Männer in der Stichprobe zeichneten insgesamt 10.936 Fahrten auf und legten dabei 

rund 54.222 km zurück. Die Radfahrerinnen zeichneten insgesamt 6.685 Fahrten auf und 

legten dabei etwa 28.184 km zurück. Damit ergibt sich eine durchschnittliche Fahrtweite 

von rund 4,2 km (Mittel) für Radfahrerinnen und 5,0 km (Mittel) für Radfahrer. Im Dur-

schnitt ist die Fahrtweite der von Männern aufgezeichneten Fahrten rund 0,8 km (Mittel-

wert) länger als die durchschnittliche Fahrtweite der Frauen. Die Gruppe der Proband*in-

nen, die keine Angaben zum Geschlecht machten, zeichneten insgesamt 832 Fahrten mit 

einer Gesamtlänge von ca. 4.087 km auf. Die Kennwerte aller Fahrten sowie ihre ge-

schlechterspezifische Ausprägung können Tabelle 7 entnommen werden.  

 Männer Frauen k.A. insgesamt 

Minimum   0,3 km   0,3 km   0,4 km   0,3 km 

Mittelwert   5,0 km   4,2 km   4,9 km   4,7 km 

Median   4,1 km   3,5 km   4,4 km   3,9 km 

Maximum 28,5 km 26,4 km 18,7 km 28,5 km 

Streuung 28,1 km 26,1 km 18,3 km 28,2 km 

Standardabweichung   3,8 km   3,1 km   3,5 km   3,6 km 

Tabelle 7: Kennwerte der Fahrtweiten 
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Die Betrachtung der Fahrtdauer zeigt, dass die durchschnittliche Fahrtzeit der Rad-

fahrenden rund 15,1 Minuten (Mittelwert) bzw. 12,8 Minuten (Median) beträgt. Die ge-

ringste Fahrtdauer der Stichprobe beträgt rund eine Minute; es wurde eine maximale 

Fahrtdauer von rund 89 Minuten festgestellt. Die Fahrtdauer weist, analog zu den Fahrt-

weiten, eine hohe Streuung auf (88,0 Minuten).  

Bei der Fahrtdauer sind nur sehr geringe geschlechterspezifische Unterschiede fest-

zustellen. Im Durschnitt ist die Fahrtdauer von Fahrten männlicher Probanden rund 

24 Sekunden (Mittelwert) bzw. 12 Sekunden (Median) länger als die durchschnittliche 

Fahrtdauer der durch Frauen aufgezeichneten Fahrten. Die entsprechenden Kennwerte 

aller Fahrten sowie ihre geschlechterspezifische Ausprägung sind in Tabelle 8 zusammen-

gefasst. Abbildung 35 stellt die Verteilung der Fahrtweiten und Fahrtdauer grafisch dar. 

 Männer Frauen k.A. insgesamt 

Minimum   0,9 Min.   1,5 Min.   1,5 Min.   0,9 Min. 

Mittelwert 15,2 Min. 14,8 Min. 15,4 Min. 15,0 Min. 

Median 12,9 Min. 12,6 Min. 14,5 Min. 12,8 Min. 

Maximum 89,0 Min. 74,8 Min. 87,4 Min. 89,0 Min. 

Streuung 88,0 Min. 73,3 Min. 85,9 Min. 88,0 Min. 

Standardabweichung 10,9 Min. 10,3 Min. 10,2 Min. 10,7 Min. 

Tabelle 8: Kennwerte der Fahrtdauer 

        

Abbildung 35: Verteilung der Fahrtweiten und Fahrtdauer 

Die durchschnittliche Geschwindigkeit der aufgezeichneten Fahrten beträgt rund 

18,5 km/h (Mittelwert) bzw. 18,3 km/h (Median). Die geringste gemessene Geschwindig-

keit der Stichprobe beträgt rund 6 km/h. Demgegenüber wurde eine maximale Fahrtge-

schwindigkeit von rund 37,9 km/h erreicht. Es wird deutlich, dass die Geschwindigkeit mit 

ca. 32 km/h eine sehr hohe Streuung aufweist.  
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Die Betrachtung der Geschwindigkeiten zeigt zudem leichte geschlechterspezifische 

Unterschiede auf. Im Durschnitt beträgt die Geschwindigkeit bei den Fahrten der Radfah-

rer rund 19,4 km/h (Mittelwert und Median). Bei den von Radfahrerinnen aufgezeichneten 

Fahrten beträgt die durchschnittliche Geschwindigkeit ca. 17,0 km/h (Mittelwert) bzw. 

16,8 km/h (Median). Die Unterschiede sind bei den minimalen und maximalen Geschwin-

digkeiten nicht ganz so deutlich ausgeprägt. Die entsprechenden Kennwerte sind in Ta-

belle 9 zusammengefasst. 

 Männer Frauen k.A. insgesamt 

Minimum   6,0 km/h   6,1 km/h   9,2 km/h   6,0 km/h 

Mittelwert 19,4 km/h 17,0 km/h 18,9 km/h 18,5 km/h 

Median 19,4 km/h 16,8 km/h 18,5 km/h 18,3 km/h 

Maximum 37,9 km/h 34,7 km/h 33,2 km/h 37,9 km/h 

Streuung 32,0 km/h 28,6 km/h 24,0 km/h 32,0 km/h 

Standardabweichung    4,0 km/h   3,3 km/h   4,1 km/h   4,0 km/h 

Tabelle 9: Kennwerte der Geschwindigkeiten 

Eigenschaften der Routen 

Im Folgenden werden die Eigenschaften der gewählten Routen beschrieben. Darüber 

hinaus werden sie den Eigenschaften der nicht gewählten Routenalternativen gegenüber-

gestellt, um eine erste Einschätzung bzgl. der Routeneigenschaften und der Wahl von 

Routen ableiten zu können. Da nicht alle in Kapitel 4.2.2 beschriebenen Attribute in die 

Analyse einbezogen werden konnten (siehe Kapitel 4.3.1), basiert die deskriptive Auswer-

tung der Routeneigenschaften maßgeblich auf den in Kapitel 4.3.1 beschriebenen Variab-

len. 

a) Distanzen/Fahrtweiten  

Der Vergleich der Fahrtweitenverteilung zeigt auf, dass die gewählten Routen im 

Durchschnitt ein wenig kürzer sind als die nicht gewählten Alternativen. Während die 

durchschnittliche Distanz der gewählten Routen 4,7 km (Mittelwert) bzw. 3,9 km (Median) 

beträgt, liegt die durchschnittliche Distanz der nicht gewählten Alternativen bei 4,9 km 

(Mittelwert) bzw. 4,3 km (Median). Leichte Unterschiede sind ebenso bei den minimalen 

und maximalen Fahrtweiten sowie der resultierenden Streuung zu beobachten (siehe Ta-

belle 10). 

Abbildung 36 stellt die Fahrtweitenverteilung grafisch dar. Das Boxplot-Diagramm 

(links) verdeutlicht in Analogie zur Tabelle 10, dass die gewählten Routen gegenüber den 

Alternativen eine etwas höhere Streuung sowie einen leicht höheren Mittelwert/Median 

der Fahrtweiten aufweisen, ansonsten jedoch ähnlich verteilt sind. 
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 Routen Alternativen 

Minimum   0,3 km   0,3 km 

Mittelwert   4,7 km   4,9 km 

Median   3,9 km   4,3 km 

Maximum 28,5 km  27,6 km 

Streuung 28,2 km  27,3 km 

Standardabweichung   3,6 km    3,3 km 

Tabelle 10: Kennwerte der Fahrtweiten der Routen und ihrer Alternativen 

Die Verteilung der absoluten Häufigkeit in Entfernungsklassen (Abbildung 36, rechts) 

zeigt hingegen, dass die Verteilung der Fahrtweiten der Routen und Alternativen leicht 

unterschiedlich ausfällt. Bei den gewählten Routen sind deutlich mehr Fahrten bis drei 

Kilometer Länge zu beobachten – bei längeren Fahrten kehrt sich das Verhältnis um. Dies 

lässt zunächst darauf schließen, dass die Proband*innen auf Relationen mit geringeren 

räumlichen Distanzen eher direkte und kurze Routen gewählt haben. 

   

Abbildung 36: Boxplot (links) und Histogramm (rechts) der Fahrtweiten der Routen und ihrer Alternativen 

Aus den Daten ergibt sich der Eindruck, dass die Proband*innen eher kürzere Routen 

wählten. Dies könnte auf eine Distanzempfindlichkeit bei der Routenwahl hindeuten. Für 

kausale Zusammenhänge wird auf die Ergebnisse der multivariaten Analyse (siehe Kapi-

tel 5.2) verwiesen. 

b) Längsneigung 

Auf den gewählten Routen beträgt die maximale Längsneigung, die die Radfahrenden 

auf einem Teilabschnitt entlang einer Route zu überwinden hatten, im Durchschnitt rund 

6,86 % (Mittelwert) bzw. 5,37 % (Median). Auf mehr als 46 % aller Routen ist die maximale 

Längsneigung auf einem Streckenabschnitt nicht größer als 5 % und mehr als 80 % aller 
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Routen weisen eine maximale Längsneigung entlang der Route von maximal 10 % auf. Es 

existieren zudem Routen, deren maximale Längsneigung gleich Null ist – die also keine 

Steigungen entlang ihrer Route aufweisen (Minimum = 0,0 %). Es konnte eine maximale 

Längsneigung von Streckenabschnitten von rund 59,7 % beobachtet werden. Es handelt 

sich dabei jedoch um Einzelfälle (99,9 % aller Werte übersteigen eine max. Längsneigung 

von 45 % nicht). 

Die nicht gewählten Alternativen weisen durchschnittlich leicht höhere Werte auf. Im 

Durchschnitt beträgt die maximale Längsneigung 9,27 % (Mittelwert) bzw. 6,98 % (Me-

dian). Die Alternativrouten enthalten zwar ebenso Routen, die keine Längsneigungen auf-

weisen (Minimum = 0,0 %), sie weisen jedoch etwas höhere Maximalwerte (60,6 %) auf. 

Abbildung 37 visualisiert die Verteilung der maximalen Längsneigung über alle Routen 

und Alternativen. Die Kennwerte zur maximalen Längsneigung sind in Tabelle 11 gegen-

übergestellt. 

     

Abbildung 37: Boxplot (links) und Verteilung (rechts) der max. Längsneigung der Routen und Alternativen 

Aus den Kennzahlen lässt sich resümieren, dass die gewählten Routen im Durch-

schnitt geringere maximale Längsneigungen auf Streckenabschnitten entlang der Route 

aufweisen. Die Radfahrenden wählten folglich eher Routen, auf denen die maximal vor-

handene Längsneigung geringer ausfiel. 
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 Routen Alternativen 

Minimum    0,00 %    0,00 %  

Mittelwert    6,86 %    9,27 % 

Median    5,37 %    6,98 % 

Maximum  59,71 %  60,55 % 

Streuung  59,71 %  60,55 % 

Standardabweichung    5,89 %    7,76 % 

Tabelle 11: Kennwerte zur max. Längsneigung der Routen und ihrer Alternativen 

Die Betrachtung der Längsneigung nach Längsneigungs-Klassen zeigt leichte Unter-

schiede bei den durchschnittlichen Anteilen entlang der Routen und Alternativen. Es fällt 

auf, dass die durchschnittlichen Anteile von Streckenabschnitten mit höheren Längsnei-

gungen auf den gewählten Routen geringer ausfallen. So liegt der Anteil von Strecken mit 

einer Längsneigung von mehr als 2 % entlang der Routen im Mittel bei ca. 7,5 %. Auf den 

Alternativrouten besitzen im Mittel rund 8,8 % der Strecken eine Längsneigung von mehr 

als 2 %. Im Gegensatz dazu sind die Anteile von Strecken mit geringeren Längsneigungen 

im Mittel leicht erhöht (siehe Abbildung 38). 

 

Abbildung 38: Durchschnittliche Anteile der Längsneigungsklassen entlang der Routen und Alternativen 

Es lässt sich zusammenfassen, dass die gewählten Routen im Durchschnitt geringere 

Längsneigungen von Streckenabschnitten entlang der Route aufweisen als die nicht ge-

wählten Alternativen. Die Unterschiede treten bei der maximalen Längsneigung beson-

ders deutlich hervor. Dies könnte auf eine Präferenz der Radfahrenden hinweisen, auf 

Relationen, bei denen Höhenunterschiede überwunden werden müssen, Routen mit ge-

ringen Längsneigungen zu bevorzugen. 

c) Radverkehrsführungsform 

Die Existenz von Radverkehrsinfrastruktur bzw. markierten Radwegen (aggregierte 

Variable – siehe Kapitel 4.3.1) scheint einen wesentlichen Einfluss auf die Wahl einer Route 

auszuüben. Entlang der gewählten Routen liegen die durchschnittlichen Anteile der Stre-

cken, die über eine Radverkehrsinfrastruktur oder markierte Schutz- und Radfahrstreifen 

verfügen, deutlich über denen der nicht gewählten Alternativen (siehe Abbildung 39).  
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Abbildung 39: Durchschnittliche Anteile der Führungsform der Routen und Alternativen 

Auf den gewählten Routen waren die Radfahrenden im Mittel zu rund 33,3 % (Mittel-

wert) bzw. 34,4 % (Median) auf Strecken unterwegs, auf denen Radverkehrsinfrastruktur 

bzw. markierte Radwege vorhanden waren. Der Anteil ist bei den nicht gewählten Alter-

nativen mit rund 16,5 % (Mittelwert) bzw. 14,3 % (Median) nur etwa halb so groß. Die 

durchschnittlichen Anteile von Streckenabschnitten ohne Radverkehrsinfrastruktur bzw. 

markierte Radwege fallen entlang der genutzten Routen mit 66,5 % (Mittelwert) bzw. 

65,5 % (Median) entsprechend geringer aus als entlang der Routenalternativen (83,3 % 

bzw. 85,5 %). 

  

Abbildung 40: Verteilung der Anteile mit (links) und ohne (rechts)  

Radverkehrsinfrastruktur entlang der Routen und Alternativen 

Abbildung 40 verdeutlicht die Streuung der Anteile für die Routen und Alternativen 

und unterstreicht die Tendenz zur Nutzung von Radverkehrsinfrastruktur durch die Rad-

fahrenden. Es wird jedoch auch deutlich, dass sowohl Routen als auch Alternativen exis-

tieren, bei denen keine Radverkehrsinfrastruktur bzw. keine markierten Radwege vorhan-

den sind (minimaler Anteil jeweils 0 %). Es konnten jedoch auch Routen und Alternativen 
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beobachtet werden, auf denen durchgängig Radverkehrsinfrastruktur bzw. markierte 

Radwege vorhanden sind (Maximum jeweils 100 %).  

Auch wenn aus den Ergebnissen der deskriptiven Analyse keine Kausalitäten abgelei-

tet werden können, so deuten die Ergebnisse dennoch auf einen Zusammenhang zwi-

schen der Führungsform und der Routenwahl hin, weil die gewählten Routen deutlich hö-

here Anteile entsprechender Radverkehrsinfrastruktur beinhalten. 

d) Breite der Radverkehrsführung 

Zur Breite der Radverkehrsführung lagen im initialen Datensatz vergleichsweise we-

nig Informationen vor, sodass auch diese aggregiert wurden (siehe Kapitel 4.3.1). Die 

Breite der Radverkehrsführung scheint einen wesentlichen Einfluss auf die Wahl einer 

Route auszuüben. So ist der durchschnittliche Anteil von Streckenabschnitten mit einer 

Breite der Radverkehrsführung von weniger als 1,5 m entlang der gewählten Routen deut-

lich geringer als auf den nicht gewählten Alternativen (siehe Abbildung 41).  

 

Abbildung 41: Durchschnittliche Anteile der Breite der Radverkehrsführung (RVF)  

entlang der Routen und Alternativen 

Auf den gewählten Routen waren die Radfahrenden im Mittel zu rund 76,2 % (Mittel-

wert) bzw. 78,5 % (Median) auf Strecken unterwegs, auf denen die Breite der Radverkehrs-

führung kleiner als 1,5 m ist. Der Anteil liegt bei den nicht gewählten Alternativen mit rund 

88,3 % (Mittelwert) bzw. 91,0 % (Median) deutlich höher. Die durchschnittlichen Anteile 

von Streckenabschnitten mit einer Breite der Radverkehrsführung von mehr als 1,5 m fal-

len entlang der genutzten Routen mit 23,8 % (Mittelwert) bzw. 21,5 % (Median) entspre-

chend höher aus als entlang der Routenalternativen (11,7 % bzw. 9,0 %). Abbildung 42 

verdeutlicht die Streuung der Anteile für die Routen und deren Alternativen und unter-

streicht die Tendenz zur Nutzung von Routen mit einer größeren Breite der Radverkehrs-

führung. 
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Abbildung 42: Verteilung der Breite der Radverkehrsführung (RVF)  

entlang der Routen und Alternativen 

Darüber hinaus wird deutlich, dass sowohl Routen als auch Alternativen existieren, 

entlang derer die Breite der Führung durchgängig unter 1,5 m (min. Anteil jeweils 0 %) 

oder über 1,5 m liegt (Maximum jeweils 100 %). Es ist jedoch anzumerken, dass diese Fälle 

weniger häufig zu beobachten sind als die erstgenannten.  

Die Ergebnisse der deskriptiven Auswertung deuten auf einen Zusammenhang zwi-

schen der Breite der Radverkehrsführung und der Routenwahl hin. Die unterschiedlich 

hohen Anteile der verschiedenen Breiten entlang der Routen und Alternativen können als 

Indiz gedeutet werden, dass die Radfahrenden die Nutzung von breiteren Führungsfor-

men präferieren.  

e) Oberflächenbeschaffenheit 

Die Oberflächenqualität unterscheidet sich stark zwischen den gewählten Routen und 

den nicht gewählten Alternativen. Entlang der gewählten Routen besitzen mit 53,7 % (Mit-

telwert) bzw. 56,2 % (Median) im Durchschnitt deutlich mehr Streckenabschnitte eine as-

phaltierte Oberfläche als entlang der nicht gewählten Alternativen, deren durchschnittli-

cher Anteil bei rund 37,8 % (Mittelwert und Median) liegt. Es existieren sowohl Routen als 

auch Alternativen, deren Oberfläche zu 100 % (Max.) oder 0 % (Min.) über eine Asphaltde-

cke verfügen. Der Vergleich der mittleren Anteile sowie der in Abbildung 43 (links) darge-

stellten Verteilung der Merkmalsausprägungen verdeutlicht jedoch, dass sich die von den 

Radfahrenden gewählten Wege bzgl. der Oberflächenbeschaffenheit insgesamt stark un-

terscheiden. 

Aussagen zu den durchschnittlichen Anteilen von Streckenabschnitten des Oberflä-

chentyps „Kopfsteinpflaster“ lassen sich aus den vorhandenen Daten (siehe Kapitel 4.3.1) 
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nur schwer ableiten. Es kann grundlegend festgehalten werden, dass die gewählten Rou-

ten mit einem durchschnittlichen Anteil von rund 2,0 % über weniger Streckenabschnitte 

mit Kopfsteinpflaster verfügen, als die nicht gewählten Alternativen (3,2 %). Dass die Zah-

len jedoch wenig Aussagekraft besitzen, wird bei der Betrachtung des Medians (für beide 

0,0 %) sowie der Verteilung der Merkmalsausprägung „Kopfsteinpflaster“ deutlich (siehe 

Abbildung 43, rechts). Unterschiede zwischen Routen und Alternativen oder eindeutige 

Tendenzen sind dem Boxplot kaum zu entnehmen.  

 

  

Abbildung 43: Verteilung der Oberflächentypen „Asphalt“ und „Kopfsteinpflaster“  

entlang der Routen und Alternativen 

Ursachen der Verteilung der Merkmalsausprägung könnten zum einen in den recht 

hohen Anteilen fehlender Informationen begründet sein (siehe Abbildung 44), als auch in 

der Tatsache, dass die Ausprägung „Kopfsteinpflaster“ der Variable „Oberflächentyp“ im 

Angebotsnetz nicht häufig vorkommt. 

 

Abbildung 44: Durchschnittliche Anteile der Oberflächentypen entlang der Routen und Alternativen 

Die Ergebnisse der deskriptiven Auswertung ergeben für die vorliegende Variable ein 

plausibles, aber noch nicht vollständiges Bild. Routen mit einer guten Oberflächenqualität 

(Asphalt) wurden bei der Wahl der Route offensichtlich bevorzugt.  
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f) Radverkehrsstärken 

Bei der Betrachtung der Radverkehrsstärken sind ebenfalls deutliche Unterschiede 

zwischen den gewählten Routen und den nicht gewählten Alternativen zu beobachten. 

Entlang der gewählten Routen liegt der durchschnittliche DTVRad bei rund 942 Radfahren-

den/Tag (Mittelwert) bzw. 793 Radfahrenden/Tag (Median). Entlang der Alternativen liegt 

er hingegen bei knapp 411 Radfahrenden/Tag (Mittelwert) bzw. 328 Radfahrenden/Tag 

(Median). Die Radverkehrsstärke ist entlang der gewählten Routen im Mittel demnach 

mehr als doppelt so hoch wie entlang der Alternativen. Die gewählten Routen zeigen dar-

über hinaus höhere Maximalwerte der durchschnittlichen Radverkehrsstärke (max. 6.081 

Radfahrende/Tag) im Vergleich mit den Alternativen (max. 4.225 Radfahrende/Tag) und 

besitzen dementsprechend auch eine breitere Streuung (siehe Abbildung 45, links).  

       

Abbildung 45: Durchschnittlich tägliche Radverkehrsstärke (DTV-Rad) entlang der Routen und Alternativen 

Die Betrachtung der Radverkehrsstärken nach den aggregierten Klassen zeigt, dass 

auf den gewählten Routen deutlich mehr Radfahrende unterwegs waren als auf den nicht 

gewählten Alternativen. So waren die Radfahrenden auf den gewählten Routen im Durch-

schnitt zu rund 47,3 % auf Streckenabschnitten unterwegs, auf denen die Radverkehrs-

stärke ≤ 500 Radfahrende/Tag war. Dieser Anteil liegt bei den Routenalternativen mit ei-

nem Wert von rund 74,7 % deutlich höher. Im Mittel verliefen etwa 52,7 % der gewählten 

Routen auf Streckenabschnitten mit einem DTVRad > 500 Radfahrende/Tag. Dieser Anteil 

fällt bei den nicht gewählten Alternativen mit 25,3 % deutlich geringer aus. Die durch-

schnittlichen Anteile sind in Abbildung 46 gegenübergestellt. Die Streuung sowie die Ext-

remwerte (Minima und Maxima) können Abbildung 45 entnommen werden. 
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Abbildung 46: Durchschnittliche Anteile der Radverkehrsstärken-Klassen 

entlang der Routen und Alternativen 

Es lässt sich zusammenfassen, dass entlang der gewählten Routen im Mittel deutlich 

mehr Radfahrende unterwegs waren als auf den nicht gewählten Alternativen. Dies 

könnte auf eine Präferenz der Radfahrenden hinweisen, Routen mit mehr Radverkehr zu 

bevorzugen. 

g) Kraftfahrzeugverkehrsstärke 

Mit ca. 7.507 Kfz/Tag (Mittelwert) bzw. 6.842 Kfz/Tag (Median) ist im Durchschnitt eine 

höhere Kraftfahrzeugverkehrsstärke entlang der gewählten Routen zu beobachten als 

entlang der nicht gewählten Alternativen. Bei diesen beträgt der DTVKfz im Durchschnitt 

ca. 6.981 Kfz/Tag (Mittelwert) bzw. 6.372 Kfz/Tag (Median). Aus den Werten ergibt sich eine 

Differenz von 526 Kfz/Tag (Mittelwert) bzw. 469 Kfz/Tag (Median). Dies entspricht einer 

relativen Abweichung von jeweils rund 7 %. Die Unterschiede sind also nicht so deutlich 

ausgeprägt wie bei den bisher betrachteten Variablen. Weitere Kennwerte zur durch-

schnittlichen Kraftfahrzeugverkehrsstärke entlang der Routen und Alternativen sind in Ta-

belle 12 gegenübergestellt. Die Verteilung der Werte ist in Abbildung 47 visualisiert. 

 

Abbildung 47: DTVKfz entlang der Routen und  

deren Alternativen 

 

 

 

 

 

 

 Routen Alternativen 

Minimum  -     -    

Mittelwert    7.507 Kfz    6.981 Kfz 

Median    6.842 Kfz    6.372 Kfz 

Maximum  37.352 Kfz  42.100 Kfz 

Streuung  37.352 Kfz  42.100 Kfz 

Standardabw.    5.721 Kfz    4.893 Kfz 

Tabelle 12: Kennwerte der mittleren Kraftfahrzeugver-

kehrsstärke entlang der Routen und Alternativen 
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Die Betrachtung des mittleren DTVKfz entlang der Routen und Alternativen zeigt zu-

nächst auf, dass entlang der gewählten Routen mehr motorisierter Verkehr vorhanden 

war. Die deskriptive Auswertung zeigt jedoch ebenso, dass die Unterschiede zwischen den 

von den Radfahrenden gewählten Routen und den nicht gewählten Alternativen nicht 

sonderlich stark ausgeprägt sind. Ob sich ein vergleichsweise höherer DTVKfz tatsächlich 

positiv auf die Wahl einer Route auswirkt und inwiefern ein Zusammenhang zwischen den 

Verkehrsstärken des motorisierten Verkehrs und den Präferenzen der Routenwahl be-

steht, offenbart die multivariate Analyse (siehe Kapitel 5.2). 

h) Fahrstreifenanzahl 

Die Betrachtung der Fahrstreifenanzahl des motorisierten Verkehrs (MV) erzeugt ein 

differenziertes Bild, das bei der Betrachtung der beiden vorhandenen Variablen („1 Fahr-

streifen“ und „>1 Fahrstreifen“) intuitiv nicht direkt erklärbar scheint. Es lässt sich zu-

nächst festhalten, dass der durchschnittliche Anteil von Streckenabschnitten mit nur ei-

nem Fahrstreifen (FS) für den motorisierten Verkehr entlang der gewählten Routen höher 

ausfällt, als auf den nicht gewählten Alternativen.  

Auf den gewählten Routen waren die Radfahrenden im Mittel zu 40,1 % (Mittelwert) 

bzw. 39,3 % (Median) auf Strecken unterwegs, auf denen für den MV nur ein Fahrstreifen 

zur Verfügung steht. Dieser Anteil ist entlang der nicht gewählten Alternativen mit rund 

35,2 % (Mittelwert) bzw. 35,0 % (Median) deutlich kleiner.  

  

Abbildung 48: Verteilung der Fahrstreifenanzahl (FS) entlang der Routen und Alternativen 

Es existieren sowohl Routen als auch Alternativen, entlang derer nur ein Fahrstreifen 

für den MV vorhanden ist (Max = 100 %). Die gleiche Aussage kann für Routen getätigt 

werden, entlang derer der Anteil von Strecken mit einem Fahrstreifen gleich Null ist 
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(Min = 0 %). Die Betrachtung der Verteilung (siehe Abbildung 48, links) verdeutlicht, dass 

die Variable entlang der Alternativen eine geringere Streuung aufweist und entlang der 

Routen gleichmäßiger verteilt ist. 

Die durchschnittlichen Anteile von Streckenabschnitten mit mehr als einem Fahrstrei-

fen für den MV betragen entlang der genutzten Routen 11,7 % (Mittelwert) bzw. 5,2 % 

(Median). Auch diese Werte fallen mit 7,7 % (Mittelwert) bzw. 3,9 % (Median) entlang der 

Routenalternativen geringer aus. Abbildung 48 (rechts) verdeutlicht die Streuung der An-

teile für die einzelnen Routen und Alternativen und deutet eine Tendenz zur Nutzung von 

Routen mit mehr als einem Fahrstreifen für den MV an. Die Unterschiede sind jedoch sehr 

marginal und die Verteilung der Merkmalsausprägungen ist aufgrund der hohen Anteile 

fehlender Informationen (siehe Abbildung 49) schwer zu interpretieren.  

 

Abbildung 49: Durchschnittliche Anteile der Fahrstreifenanzahl (FS) entlang der Routen und Alternativen 

Die Ergebnisse der deskriptiven Auswertung ergeben für die vorliegende Variable auf 

den ersten Blick ein relativ eindeutiges Bild. Es lassen sich jedoch erst aus der Kombina-

tion mit anderen Aussagen zum Einfluss der Variable und zu den Kausalitäten tätigen 

(siehe Kapitel 5.2). 

i) Zulässige Höchstgeschwindigkeit des Kfz-Verkehrs 

Die Betrachtung der maximal zulässigen Höchstgeschwindigkeiten des motorisierten 

Verkehrs entlang der Routen und Alternativ erzeugt ebenfalls ein Bild, das mit bloßem 

Blick auf die Anteile der vorhandenen Variablen nicht intuitiv erklärbar scheint. Entlang 

der gewählten Routen fällt der Streckenanteil der Routen, auf denen für den MV eine ma-

ximal zulässige Geschwindigkeit von ≤ 30 km/h gilt, im Durchschnitt geringer aus als auf 

den nicht gewählten Alternativen. Das Verhältnis dreht sich bei der Betrachtung von Stre-

ckenabschnitten, auf denen der MV mit einer Geschwindigkeit > 30 km/h fahren darf 

(siehe Abbildung 50). 
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Abbildung 50: Verteilung der Anteile der max. zulässigen Geschwindigkeit (vmax)  

des MV entlang der Routen und Alternativen 

Auf den gewählten Routen waren die Radfahrenden im Mittel zu 22,5 % (Mittelwert) 

bzw. 16,2 % (Median) auf Strecken unterwegs, auf denen für den Kfz-Verkehr eine Maxi-

malgeschwindigkeit von 30 km/h zulässig ist. Dieser Anteil ist entlang der nicht gewählten 

Alternativen mit rund 27,8 % (Mittelwert) bzw. 24,2 % (Median) deutlich höher. Die durch-

schnittlichen Anteile von Streckenabschnitten mit einer maximal zulässigen Geschwindig-

keit von mehr als 30 km/h beträgt entlang der genutzten Routen 43,8 % (Mittelwert) bzw. 

43,5 % (Median). Die Werte fallen bei den nicht gewählten Alternativen mit 35,3 % (Mittel-

wert) bzw. 34,0 % (Median) geringer aus. Abbildung 50 verdeutlicht die Verteilung der 

Merkmalsausprägungen für die Routen und Alternativen.  

Die Betrachtung der einzelnen Werte ließe auch für diese Variable vermuten, dass die 

Radfahrenden eher Routen bevorzugen, entlang derer der MV höhere Geschwindigkeiten 

realisieren darf. Die Verteilung der Merkmalsausprägungen ist jedoch auch bei den be-

trachteten Variablen aufgrund relativ hoher Anteile fehlender Informationen (siehe Abbil-

dung 51) nur schwer zu interpretieren.  

 

Abbildung 51: Durchschnittliche Streckenanteile der max. zulässigen Geschwindigkeit (vmax) des MV 

entlang der Routen und Alternativen 
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Einerseits könnten die leicht höheren Anteile in Zusammenhang mit der Datenver-

fügbarkeit stehen. Andererseits zeigten sich bereits in der Korrelationsanalyse mittel-

starke Zusammenhänge mit anderen Variablen (z.B. r = -0,4703 mit dem Vorhandensein 

von Radverkehrsinfrastruktur), sodass die Ausprägung der vorliegenden Variablen durch 

andere Faktoren beeinflusst sein könnte.  

j) Ruhender Verkehr 

Die Betrachtung des ruhenden Verkehrs und seiner unterschiedlichen Anordnungen 

offenbart kaum Unterschiede zwischen Routen und Alternativen (siehe Abbildung 52). Im 

Mittel sind die Anteile von längs angeordnetem ruhendem Verkehr entlang der Routen 

und Alternativen mit rund 21 % gleich groß. Lediglich beim Median sind leichte Unter-

schiede zu beobachten, die auf eine Vermeidung von längs angeordnetem ruhendem Ver-

kehr schließen lassen. So beträgt der Anteil bei den gewählten Routen rund 16,5 %, wäh-

rend er bei den nicht gewählten Alternativen etwa 18,7 % ausmacht. Der Anteile sonstiger 

Anordnungsarten zeigen mit jeweils 1,8 % (Mittelwert) und 0,0 % (Median) faktisch keine 

Unterschiede zwischen Routen und Alternativen auf. 

 

Abbildung 52: Durchschnittliche Anteile der Anordnungsformen des ruhenden Verkehrs entlang  

der Routen und Alternativen 

Die geringen Unterschiede werden auch bei der detaillierten Betrachtung der Vertei-

lung deutlich (siehe Abbildung 53). Sie fallen, abgesehen von der Streuung und dem Me-

dian, sehr gering aus.  

Aufgrund der Tatsache, dass sich im Rahmen der deskriptiven Auswertung kaum Un-

terschiede zwischen gewählten Routen und deren Alternativen ergeben, fällt es schwer, 

diesbezüglich erste Erkenntnisse festzuhalten. Der im Vergleich zu den Alternativen klei-

nere Anteil längs angeordneten ruhenden Verkehrs (Median) entlang der Routen könnte 

auf eine Vermeidung hinweisen.  
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Abbildung 53: Verteilung der Anordnungsformen des ruhenden Verkehrs entlang  

der Routen und Alternativen 

l) Sicherheit 

Die deskriptive Auswertung der Variablen „Unfallhäufigkeit“ und „kritische Situatio-

nen“ zeigt leichte Unterschiede zwischen Routen und Alternativen auf. Die von den Rad-

fahrenden gewählten Routen passieren im Durchschnitt rund 29,5 (Mittelwert) bzw. 25,5 

(Median) Unfallpunkte je gefahrenem Kilometer entlang ihrer Route. Dieser Wert fällt mit 

ca. 24,1 (Mittelwert) bzw. 21,1 (Median) Unfällen je Streckenkilometer entlang der nicht 

gewählten Alternativen rund 20 % geringer aus.  

Es existieren sowohl Routen als auch Alternativen, entlang derer keine Unfälle statt-

gefunden haben, wodurch die Unfallhäufigkeit ein Minimum von Null erreicht. Als Maxi-

malwert wurden jeweils 246 Unfälle/km erreicht. Dieser sehr hohe Wert lässt sich vermut-

lich mit kurzen Fahrtweiten entlang von Strecken oder Knotenpunkten mit hohem Unfall-

aufkommen erklären. 

Ein ähnliches Bild ergibt sich bei der Betrachtung von Orten mit kritischen Situatio-

nen. Die von den Radfahrenden gewählten Routen beinhalteten insgesamt mehr Punkte, 

an denen kritische Situationen berichtet wurden, als die Routenalternativen. So lag die 

durchschnittliche Anzahl von derartigen Punkten mit 2,7 (Mittelwert) bzw. 2,0 (Median) 

etwa 30 % über dem Wert der Alternativen, die im Durchschnitt rund 1,9 (Mittelwert) bzw. 

1,4 (Median) Punkten kritischer Situationen aufwiesen (siehe Tabelle 13). 

Die Betrachtung der Werteverteilung (siehe Abbildung 54) unterstreicht zunächst den 

durch die Kennwerte gewonnenen Eindruck. Es lassen sich jedoch lediglich leichte Ten-

denzen bzgl. der Variablenausprägung erkennen. 
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Unfallhäufigkeit Punkte kritischer Situationen 

Routen Alternativen Routen Alternativen 

Minimum  -     -     -     -    

Mittelwert    29,47 n/km    24,12 n/km    2,72 n/km    1,94 n/km 

Median    25,50 n/km    21,14 n/km    1,99 n/km    1,42 n/km 

Maximum  245,86 n/km  245,86 n/km  34,03 n/km  25,75 n/km 

Streuung  245,86 n/km  245,86 n/km  34,03 n/km  25,75 n/km 

Standardabw.    21,76 n/km    18,14 n/km    2,89 n/km    2,16 n/km 

Tabelle 13: Kennwerte zur Unfallhäufigkeit und Punkte kritischer Situationen entlang  

der Routen und Alternativen 

Dass die gewählten Routen durchschnittlich mehr Unfallpunkte und Orte mit berich-

teten kritischen Situationen passieren, muss nicht zwangsläufig auf einen positiven Ein-

fluss der vorliegenden Variable zurückzuführen sein. Die Korrelationsanalyse in Kapitel 

4.3.1 hat bereits aufgezeigt, dass bspw. die Unfallhäufigkeit mittelstark mit anderen Vari-

ablen (z.B. Vorhandensein von Radverkehrsinfrastruktur oder LSA-geregelten Knoten-

punkten) korreliert. Daher ist es durchaus denkbar, dass andere Variablen die Präferen-

zen der Radfahrenden beeinflussen und bspw. Strecken mit hoher Unfallhäufigkeit in 

Kauf genommen werden, weil andere Faktoren diesen „Nachteil“ überkompensieren. 

   

Abbildung 54: Verteilung der Unfallhäufigkeit und Häufigkeit von Punkten kritischer Situationen  

entlang der Routen und Alternativen 

Die Ergebnisse der deskriptiven Auswertung ergeben für die vorliegende Variable ein 

eher fragmentiertes Bild, zeigen jedoch eine leichte Tendenz zur Nutzung von Routen mit 

höherer Unfallhäufigkeit und mehr Punkten kritischer Situationen auf.  
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m) Knotenpunkte und deren Regelung 

Die Betrachtung der auf den Routen durchfahrenen Knotenpunkte und deren Art der 

Regelung zeigt im Vergleich zu den Alternativen geringe Unterschiede auf. Entlang der 

gewählten Routen passierten die Radfahrenden im Durchschnitt rund 2,8 (Mittelwert) 

bzw. 2,5 (Median) Knotenpunkte je Streckenkilometer, die „rechts-vor-links“ geregelt sind. 

Mit ca. 2,9 (Mittelwert) bzw. 2,7 (Median) Knotenpunkten je Streckenkilometer fällt der 

Wert für diese Art der Regelung entlang der Alternativen unwesentlich höher aus. Es exis-

tieren sowohl Routen als auch Alternativen, entlang derer keine rechts-vor-links geregel-

ten Knotenpunkte passiert wurden (Min = 0 n/km). Als Maximalwert werden jeweils 15,2 

Knotenpunkte je Streckenkilometer erreicht – ein Wert, der sehr hoch erscheint und ver-

mutlich bei sehr kurzen Fahrtweiten entsteht. 

 
Regelung „rechts-vor-links“ Regelung  „Lichtsignalanlage“ 

Routen Alternativen Routen Alternativen 

Minimum  -     -     -     -    

Mittelwert    2,80 n/km    2,85 n/km  1,01 n/km  0,79 n/km 

Median    2,52 n/km    2,73 n/km  0,94 n/km  0,72 n/km 

Maximum  15,23 n/km  15,23 n/km  8,13 n/km  8,13 n/km 

Streuung  15,23 n/km  15,23 n/km  8,13 n/km  8,13 n/km 

Standardabw.    1,70 n/km    1,52 n/km  0,82 n/km  0,65 n/km 

Tabelle 14: Kennwerte zur Regelung an Knotenunkten entlang der Routen und Alternativen 

Bei der Betrachtung von Kontenpunkten, die durch eine LSA geregelt sind, ergibt sich 

ein umgekehrtes Muster. Die von den Radfahrenden gewählten Routen beinhalteten im 

Durchschnitt mit 1,0 (Mittelwert) bzw. 0,9 (Median) LSA-Knotenpunkten je Streckenkilo-

meter mehr Knotenpunkte dieses Typs, als die nicht gewählten Alternativen. Entlang der 

Alternativen wurden im Durchschnitt nur rund 0,8 (Mittelwert) bzw. 0,7 (Median) LSA ge-

regelte Knotenpunkte je Streckenkilometer durchfahren (siehe Tabelle 14). 

Diese moderaten Unterschiede spiegeln sich auch in der Verteilung der Merkmals-

ausprägung aller Routen und Alternativen wieder (siehe Abbildung 55). Es sind jedoch le-

diglich leichte Tendenzen zu erkennen, sodass sich an dieser Stelle noch keine eindeuti-

gen Aussagen tätigen lassen. Die Ergebnisse der deskriptiven Auswertung deuten zu-

nächst auf eine leichte Tendenz der Radfahrenden hin, Knotenpunkte LSA-Regelung ge-

genüber „rechts-vor-links“ geregelten Knotenpunkten zu bevorzugen. 
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Abbildung 55: Verteilung der Regelungsarten an Knotenpunkten entlang der  

Routen und Alternativen  

n) Flächennutzung 

Die Betrachtung der Flächennutzung lässt nur relativ geringe Unterschiede zwischen 

den gewählten Routen und ihren Alternativen erkennen. Es kann zunächst festgehalten 

werden, dass insgesamt ein Großteil der Routen und Alternativen entlang von Wohn- und 

Grünflächen verläuft (siehe Abbildung 56). Im Mittel machen diese beiden Nutzungsarten 

mehr als die Hälfte der Flächennutzung entlang der Routen (51,7 %) und Alternativen 

(51,1 %) aus. Die beiden Flächennutzungen sind demnach die dominierenden Nutzungs-

arten entlang der Routen/Alternativen in der Stadt (Vgl. ca. 48,3 % bzw. 48,9 % für sonstige 

Nutzung, die sich aus insgesamt vier weiteren Flächennutzungsarten zusammensetzt). 

 

Abbildung 56: Durchschnittliche Anteile der Flächennutzungstypen entlang der Routen und Alternativen 

Entlang der gewählten Routen liegt der durchschnittliche Anteil der Flächennutzung 

„Wohnen“ bei rund 30,8 % (Mittelwert) bzw. 26,8 % (Median). Mit einem durchschnittlichen 

Anteil von 33,3 % (Mittelwert) bzw. 31,2 % (Median) führen die Alternativen zu etwas grö-

ßeren Anteilen durch Wohngebiete. Sowohl bei den gewählten Routen als auch bei den 
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Alternativen existieren jedoch Routen, deren Strecken nahezu vollständig (Maximum je-

weils ca. 99 %) oder überhaupt nicht (Minimum jeweils 0 %) durch Wohngebiete verlaufen. 

Die Unterschiede fallen insgesamt jedoch relativ gering aus.  

Die Betrachtung der Grünflächenanteile offenbart eine inverse Verteilung. Die Stre-

ckenanteile mit Grünflächen waren entlang der gewählten Routen mit 20,9 % (Mittelwert) 

bzw. 13,4 % (Median) im Durchschnitt deutlich höher als entlang der Alternativen, bei de-

nen durchschnittlich nur 17,8 % (Mittelwert) bzw. 12,4 % (Median) der Route entlang von 

Grünflächen verliefen. Minimale und Maximale Anteile sind für Routen und Alternativen 

identisch (Min = 0 %; Max = 100 %). Die Betrachtung der Verteilung lässt neben den insge-

samt eher geringen Unterschieden der Kennwerte (Min, Max, Mittel, Median) jedoch auch 

eine breitere Verteilung der Merkmalsausprägung entlang der Routen erkennen (siehe 

Abbildung 57).  

  

Abbildung 57: Verteilung der Wohn- und Grünflächenanteile entlang der Routen und Alternativen  

Es lässt sich festhalten, dass die gewählten Routen im Mittel länger an Grünflächen 

vorbeiführten und etwas weniger häufig durch Wohngebiete verliefen. Dies könnte auf 

eine Präferenz der Radfahrenden hinweisen eher Routen durch Parks, Wälder usw. zu 

wählen und Wohngebiete zu meiden.  

Zusammenfassung 

Die deskriptive Auswertung der Merkmale kann wie folgt zusammengefasst werden: 

Die Radfahrenden wählten eher kürzere Routen mit geringeren Längsneigungen. Sie nutz-

ten auf ihren Wegen vor allem Routen, auf deren Strecken möglichst Radverkehrsinfra-

struktur vorhanden war. Darüber hinaus wurden die Wege auf Routen mit möglichst brei-

ten Radwegen zurückgelegt, auf denen auch andere Radfahrende unterwegs waren. 
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Die gewählten Routen verliefen häufiger entlang von Straßen mit höheren zulässigen 

Geschwindigkeiten des motorisierten Verkehrs. Eine klare Tendenz zur Meidung oder Be-

vorzugung von Streckenabschnitten mit einem höheren bzw. niedrigeren DTVKfz oder 

mehr bzw. weniger Fahrstreifen ließ sich in der deskriptiven Auswertung nicht erkennen. 

Die Radfahrenden waren vornehmlich auf Routen mit höheren Anteilen glatter Ober-

fläche (Asphalt) unterwegs. Darüber hinaus wiesen die gewählten Routen hohe Grünflä-

chenanteile auf. Es wurden zudem moderat weniger „rechts-vor-links“ und mehr LSA ge-

regelte Knotenpunkte entlang der gewählten Routen beobachtet.  

Entlang der gewählten Routen wurden durchschnittlich mehr Unfallpunkte (objektive 

Sicherheit) sowie mehr Punkte wahrgenommener Unsicherheit (subjektive Sicherheit) 

passiert, als auf den nicht gewählten Alternativen. Zum ruhenden Verkehr entlang der 

Routen konnten auf Basis der Daten keine eindeutigen Tendenzen aufgezeichnet werden, 

sodass sich diesbezüglich ein fragmentiertes Bild ergibt. 

5.2 Multiple logistische Regressionsanalyse 

Um die kausalen Zusammenhänge zwischen den Variablen und der Routenwahl auf-

zudecken und die Einflussfaktoren der Routenwahl benennen und deren Wirkung ab-

schätzen zu können, werden in den folgenden Abschnitten die Ergebnisse der multivaria-

ten Analyse (multiple logistische Regression) vorgestellt. Damit die Validität der Modeller-

gebnisse insgesamt eingeschätzt werden kann, werden in dem anschließenden Kapitel 

(Kap. 5.2.2) die Ergebnisse zur Bestimmung der Modell-Güte präsentiert.  

Es wird an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass in diesem Kapitel lediglich die Er-

gebnisse vorgestellt werden. Die Kontextualisierung und Interpretation der Resultate er-

folgt in Kapitel 6.1. 

5.2.1 Einflussfaktoren der Routenwahl 

Die Ergebnisse der multivariaten Analyse zeigen die kausalen Zusammenhänge zwi-

schen der Routenwahl und ihren Einflussfaktoren auf. In den folgenden Abschnitten wer-

den Richtung (positiv, negativ) und Stärke aller in die Analyse einbezogenen Einflussfak-

toren präsentiert. Um die Wirkung und Relevanz der Faktoren auf die Routenwahl besser 

einschätzen zu können, wird auf die in Kapitel 4.3.2 beschriebene Odds Ratio sowie die 

Signifikanz der jeweiligen Einflussfaktoren eingegangen. Die zentralen Ergebnisse der 

Analyse sind in Tabelle 15 zusammengefasst. Auf die Tabelle und die einzelnen Werte der 

unterschiedlichen Einflussfaktoren wird in den anschließenden Abschnitten dezidiert ein-

gegangen.  
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Unabhängige Variable 
Korr. 

koeff. 

Stand. 

abw. 
Sign. 

Odds  

Ratio 

95% Konfidenzint. 

(Odds Ratio) 

untere obere 

Distanz -0,301 0,020 0,000 0,740 0,712 0,769 

Maximale Längsneigung -0,058 0,004 0,000 0,943 0,936 0,951 

Längsneigung < 2 % 1,373 0,297 0,000 3,947 2,206 7,062 

Längsneigung > 2 % -1,084 0,470 0,021 0,338 0,135 0,851 

Radverkehrsinfrastruktur 4,205 0,192 0,000 67,007 45,959 97,695 

Breite der RVF < 1,5 m -2,067 0,292 0,000 0,127 0,071 0,224 

Asphaltoberfläche 2,210 0,184 0,000 9,114 6,354 13,072 

Kopfsteinpflasteroberfläche 0,192 0,360 0,595 1,211 0,598 2,453 

DTVRad > 500 4,158 0,131 0,000 63,914 49,450 82,608 

DTVKfz (Mittelwert) 0,000 0,000 0,379 1,000 1,000 1,000 

1 Fahrstreifen MV 1,209 0,183 0,000 3,351 2,339 4,802 

v_zulKfz < 30 km/h 1,140 0,135 0,000 3,126 2,402 4,069 

Ruhender Verkehr (Längsaufst.) -0,152 0,183 0,405 0,859 0,600 1,229 

Unfallhäufigkeit -0,010 0,002 0,000 0,990 0,987 0,994 

Häufigkeit krit. Situationen 0,066 0,013 0,000 1,068 1,042 1,095 

Häufigkeit von KP mit Regelung „rvl" 0,016 0,020 0,432 1,016 0,977 1,056 

Häufigkeit von KP mit LSA 0,408 0,044 0,000 1,504 1,380 1,638 

Grünflächenanteil 2,218 0,182 0,000 9,188 6,434 13,120 

Wohngebietsflächenanteil 0,901 0,163 0,000 2,463 1,790 3,388 

Tabelle 15: Ergebnisse der logistischen Regressionsanalyse 

a) Distanz 

Die Distanz einer Route übt im analysierten Datensatz einen wesentlichen Einfluss 

auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route aus. Der Korrelationskoeffizient für die Va-

riable ist -0,301. Die Distanz beeinflusst die Routenwahl demzufolge negativ. Mit zuneh-

mender Distanz sinkt der Nutzen einer Route (durch Multiplikation der Variable mit dem 

negativen Korrelationskoeffizienten). Folglich reduziert sich auch die Wahrscheinlichkeit 

der Wahl einer Route auf einer Verkehrsrelation, wenn die Route länger wird. Die Signifi-

kanz von 0,000 zeigt an, dass der Einfluss der Variable hochsignifikant ist.  

Die Odds Ratio (0,740) bestätigt einen signifikanten Zusammenhang, weil sie keinen 

Wert von OR = 1 annimmt. Daher kann von einem signifikanten Einfluss dieser unabhän-

gigen Variable auf die Routenwahl ausgegangen werden. Die Odds Ratio bestätigt zudem 

den gefundenen negativen Zusammenhang, weil OR < 1 ist.  

Der negative Einfluss einer steigenden Distanz auf die Wahlwahrscheinlichkeit einer 

Route wird an folgendem Beispiel deutlich: Auf einer Verkehrsrelation existieren zwei 

Routen, die exakt die gleichen Eigenschaften besitzen. Die Eigenschaften entsprechen in 

dem vorliegenden Beispiel jenen einer durchschnittlichen Route im Datensatz (siehe Ka-

pitel 5.1). Die Wahlwahrscheinlichkeit beider Routen beträgt in diesem Fall jeweils 50 %. 

Erhöht sich die Distanz auf einer der beiden Routen um 10 % (0,47 km), so verringert sich 
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die Wahrscheinlichkeit der Wahl dieser (längeren) Route um -3,5 % auf 46,5 %. Die Wahl-

wahrscheinlichkeit der kürzeren Route fällt entsprechend höher aus (53,5 %) und es 

ergäbe sich demnach eine Differenz zwischen den Wahrscheinlichkeiten von rund 7 %.  

Radfahrende präferieren folglich kürzere Routen. Damit bestätigt sich der Eindruck 

aus den deskriptiven Analysen, die auf einen Einfluss der Fahrtweite auf die Routenwahl 

hindeuteten. 

b) Längsneigung 

Die Längsneigung entlang einer Route besitzt ebenfalls einen wesentlichen Einfluss 

auf die Routenwahl, wirkt sich jedoch in unterschiedlichem Maße auf die Auswahlwahr-

scheinlichkeit einer Route aus. Die maximal vorhandene Längsneigung entlang einer 

Route übt sich negativ auf die Auswahl einer Route aus. Der Korrelationskoeffizient für 

die Variable ist -0,058. Dementsprechend sinkt der Nutzen einer Route mit zunehmender 

maximaler Längsneigung. Aus diesem Grund reduziert sich auch die Wahlwahrscheinlich-

keit einer Route auf einer Verkehrsrelation, wenn die maximale Längsneigung einer Route 

steigt. Die Signifikanz von 0,000 zeigt an, dass dieser Einfluss hochsignifikant ist.  

Die Odds Ratio von OR = 0,943 bestätigt einen signifikanten Zusammenhang (OR ≠ 1), 

wodurch von einem signifikanten Einfluss der unabhängigen Variable auf die Routenwahl 

ausgegangen werden kann. Sie bestätigt zudem den negativen Zusammenhang (OR < 1).  

Der negative Einfluss einer größeren maximalen Längsneigung auf die Wahlwahr-

scheinlichkeit einer Route kann ebenfalls an dem bereits angeführten Beispiel verdeut-

licht werden: Erhöht sich die max. Längsneigung auf einer der beiden Routen um 1 %, so 

verringert sich die Wahrscheinlichkeit der Auswahl dieser Route um rund -1,4 % auf 

48,6 %. Die Wahlwahrscheinlichkeit der anderen Route fällt entsprechend höher aus 

(51,4 %) und es ergibt sich eine Differenz der Wahlwahrscheinlichkeiten von rund 2,8 %. 

Der Korrelationskoeffizient und die OR sowie das angeführte Beispiel zeigen jedoch, dass 

der Einfluss der maximalen Längsneigung bei der Routenwahl durch die Radfahrenden 

vergleichsweise schwach ausfällt. Auf Basis der deskriptiven Analysen wurde ein deutlich 

stärkerer Einfluss auf die Routenwahl vermutet. 

Der Einfluss von Streckenabschnitten mit einer Längsneigung < 2 % bzw. > 2 % ist hin-

gegen deutlich stärker ausgeprägt. Höhere Routenanteile mit einer Längsneigung < 2 % 

üben sich positiv auf die Wahl einer Route aus. Der Korrelationskoeffizient für die Variable 

ist 1,373. Damit steigt der Nutzen und auch die Wahrscheinlichkeit einer Route, wenn sich 

der Anteil der Route mit einer Längsneigungen < 2 % erhöht. Die Signifikanz von 0,000 

zeigt zudem an, dass der Einfluss der Variable hochsignifikant ist. Die Odds Ratio von 



Ergebnisse 

143 

 

OR = 3,947 bestätigt den signifikant positiven Zusammenhang zwischen der Variable und 

der Routenwahl. 

Zunehmende Anteile einer Route mit einer Längsneigung > 2 % üben sich hingegen 

negativ auf die Wahl einer Route aus. Der Korrelationskoeffizient für die Variable be-

trägt -1,0884. Der Nutzen und die Wahrscheinlichkeit einer Route sinkt dementsprechend, 

wenn der Anteil einer Route mit Strecken von einer Längsneigungen > 2 % ansteigt. Die 

Signifikanz von 0,021 offenbart, dass der Einfluss der Variable (noch) signifikant ist 

(Schwellwert der Signifikanz = 0,05). Die Odds Ratio von OR = 0,338 bestätigt einen signi-

fikant negativen Zusammenhang zwischen der Variable und der Routenwahl. 

Der Einfluss der beiden Variablen auf die Wahlwahrscheinlichkeit einer Route lässt 

sich gut an dem obigen Beispiel verdeutlichen: Erhöht sich der Anteil von Streckenab-

schnitten mit einer Längsneigung < 2 % von durchschnittlich 39,3 % auf 49,3 %, so erhöht 

sich die Wahrscheinlichkeit der Wahl dieser Route um rund 3,6 % auf 53,4 %. Es ergibt sich 

eine Differenz der Wahlwahrscheinlichkeit von 6,8 % zwischen beiden Routen. Eine Ver-

dopplung der Streckenanteile auf 78,6 % führt zu einer Erhöhung der Wahlwahrschein-

lichkeit auf 63,2 %. Die Wahlwahrscheinlichkeit der anderen Route fällt entsprechend ge-

ring aus (36,8 %). Demgegenüber führt die Erhöhung des Routenanteils mit einer Längs-

neigung > 2 % zu einer Verringerung der Auswahlwahrscheinlichkeit. Eine Erhöhung von 

bspw. 10 % (auf 17,5 %) verringert die Wahrscheinlichkeit der Wahl dieser Route durch die 

Radfahrende um -2,7 % auf 47,3 % (Differenz von 5,4 % zwischen beiden Routen). 

Der Korrelationskoeffizient, die OR und das obige Beispiel zeigen, dass der Einfluss 

der Streckenanteile einer Route, entlang derer die Längsneigung < 2 % bzw. > 2 % ist, die 

Routenwahl der Radfahrenden vergleichsweise stark beeinflussen. Die Ergebnisse der de-

skriptiven Statistik ließen bereits einen derartigen Zusammenhang vermuten.  

c) Radverkehrsführungsform 

Das Vorhandensein von Radverkehrsinfrastruktur übt im analysierten Datensatz ei-

nen wesentlichen Einfluss auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route aus. Der Korre-

lationskoeffizient für die Variable ist 4,205. Die Variable beeinflusst die Routenwahl dem-

zufolge positiv. Mit einem zunehmenden Anteil von Streckenabschnitten, die über Rad-

verkehrsinfrastruktur verfügen, steigt deren Nutzen für die Radfahrenden und die Aus-

wahlwahrscheinlichkeit einer Route steigt entsprechend stark an. Die Signifikanz der Va-

riable (Sign. = 0,000) zeigt auf, dass der Einfluss hochsignifikant ist.  

Die Signifikanz wird zudem durch den Wert der Odds Ratio bestätigt (OR > 0). Die 

OR = 67,007 zeigt darüber hinaus an, dass es sich um einen signifikant positiven Zusam-

menhang handelt.  
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Der positive Einfluss vorhandener Radverkehrsinfrastruktur auf die Auswahlwahr-

scheinlichkeit einer Route wird ebenfalls am Beispiel deutlich: Erhöht sich auf einer der 

beiden Routen der Anteil von Streckenabschnitten, auf denen Radverkehrsinfrastruktur 

vorhanden ist, um +10 % (also vom durchschnittlichen Anteil von 33,3 % auf 43,3 %), er-

höht sich die Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route um 10,4 % auf 60,4 %. Die Wahl-

wahrscheinlichkeit der alternativen Route fällt mit 39,6 % entsprechend geringer aus. Es 

ergibt sich eine Differenz von rund 20,8 %. Eine Verdopplung des Streckenanteils mit Rad-

verkehrsinfrastruktur auf 66,6 % lässt die Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route sogar 

auf 80,2 % ansteigen und hat eine noch höhere Differenz der Wahlwahrscheinlichkeiten 

zur Folge (60,4 %).  

Die Radfahrenden der Stichprobe zeigen also eine starke Präferenz zur Wahl ihrer 

Route in Abhängigkeit von vorhandener Radverkehrsinfrastruktur. Die deutlich ausge-

prägte Präferenz wurde bereits im Rahmen der deskriptiven Auswertung vermutet. 

d) Breite der Radverkehrsführung 

Die Analyseergebnisse zeigen, dass die Breite der Radverkehrsführung ebenfalls die 

Routenwahl der Radfahrenden beeinflusst. Die Variable „Breite der Radverkehrsführung 

< 1,5 m“ weist einen Korrelationskoeffizienten von -2,0677 auf. Sie beeinflusst die Routen-

wahl demzufolge negativ. Steigt der Anteil von Streckenabschnitten einer Route, entlang 

derer die Breite der Radverkehrsführung geringer als 1,5 m ist, so sinken deren Nutzen 

für die Radfahrenden und die Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route sinkt stark. Der 

Einfluss der Variable ist hochsignifikant (Sign. = 0,000). 

Die Odds Ratio (0,127) der Variable bestätigt den signifikanten Zusammenhang. Es 

kann daher von einem signifikanten negativen (OR < 1) Einfluss der unabhängigen Vari-

able auf die Routenwahl ausgegangen werden.  

Der negative Einfluss der Breite der Radverkehrsführung auf die Auswahlwahrschein-

lichkeit einer Route wird auch im erwähnten Beispiel deutlich: Eine Erhöhung des Stre-

ckenanteils mit einer Breit < 1,5 m von +10 % (von durchschnittlich 76,2 % auf 86,2 %) 

führt zu einer absinkenden Auswahlwahrscheinlichkeit (-5,1 %) dieser Route auf 44,9 %. 

Die Wahlwahrscheinlichkeit der alternativen Route steigt dementsprechend auf 55,1 % 

und es ergibt sich eine Differenz zwischen den Wahrscheinlichkeiten von rund 10,2 %. 

Eine Verringerung des Streckenanteils auf 50,0 % führt hingegen zu einem starken Anstieg 

der Wahrscheinlichkeit (+13,2 %), sodass sich eine Differenz von 26,4 % zwischen den re-

sultierenden Wahlwahrscheinlichkeiten der beiden Routen (63,2 % vs. 36,8 %) ergibt.  
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Es zeigt sich insgesamt, dass die Routenwahl der Radfahrenden stark durch die Breite 

der vorhandenen Radverkehrsinfrastruktur beeinflusst wird. Die Ergebnisse der Regres-

sionsanalyse stützen damit die Vermutungen der deskriptiven Auswertung. 

e) Oberflächenbeschaffenheit 

Die Oberflächenbeschaffenheit einer Route übten, in Abhängigkeit ihrer Ausprägung, 

einen wesentlichen Einfluss auf die Routenwahl aus. Höhere Anteile des Oberflächentyps 

„Asphalt“ entlang einer Route beeinflussen die Wahl einer Route positiv. Der Korrelations-

koeffizient für die Variable beträgt 2,210. Dementsprechend steigt die Wahrscheinlichkeit 

einer Route, wenn der Anteil der Route mit asphaltgedeckten Streckenabschnitten an-

steigt. Die Signifikanz von 0,000 zeigt zudem, dass der Einfluss der Variable hochsignifi-

kant ist. Die Odds Ratio von OR = 9,114 bestätigt diesen signifikant positiven Zusammen-

hang zwischen der Variable und der Routenwahl. 

Der Einfluss der Variable auf die Wahlwahrscheinlichkeit einer Route lässt sich gut an 

dem obigen Beispiel verdeutlichen: Erhöht sich der Anteil von Streckenabschnitten mit 

Asphaltdecke von durchschnittlich 53,7 % auf 63,7 %, so erhöht sich die Auswahlwahr-

scheinlichkeit dieser Route um rund 5,5 % auf 55,5 %. Es ergibt sich eine Differenz der 

Wahrscheinlichkeit von 11,0 % zwischen beiden Routen. Eine Erhöhung der Streckenan-

teile auf 80,0 % führt zu einer Erhöhung der Wahlwahrscheinlichkeit auf 64,1 % (die Wahl-

wahrscheinlichkeit der anderen Route fällt mit 35,9 % entsprechend gering aus). Auch 

wenn die deskriptive Auswertung der Daten bereits einen derartigen Zusammenhang 

hatte vermuten lassen, so ist die Stärke des analysierten Zusammenhangs jedoch beacht-

lich. 

Die Betrachtung des Oberflächentyps „Kopfsteinpflaster“ zeigt, dass höhere Anteile 

von mit Kopfstein gedeckten Oberflächen eine schwach positive Wirkung auf die Routen-

wahl ausüben (der Korrelationskoeffizient beträgt 0,192). Dementsprechend führt eine 

Erhöhung des Kopfsteinpflasteranteils entlang einer Route zu einer Erhöhung der Wahl-

wahrscheinlichkeit. Die Signifikanz von 0,595 macht jedoch deutlich, dass der gefundene 

Zusammenhang statistisch nicht gesichert ist. Dies wird auch bei der Betrachtung des 

Konfidenzintervalls der Odds Ratio deutlich, welches zwischen 0,598 und 2,453 liegt. 

Schließt das Konfidenzintervall den Wert 1 ein, deutet das auf einen nicht signifikanten 

Zusammenhang hin. Aufgrund der hohen Streuung und vielen Ausreißer der Variable 

(siehe deskriptive Statistik) wurde ein derartiges Ergebnis erwartet. 
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f) Radverkehrsstärken 

Das Vorhandensein weiterer Radfahrender entlang einer Route übt im analysierten 

Datensatz einen starken und signifikanten Einfluss auf die Routenwahl aus. Der Korrela-

tionskoeffizient der Variable „DTVRad > 500“ ist mit 4,158 im Vergleich zu den Koeffizienten 

anderer Variablen sehr hoch. Die Variable beeinflusst die Routenwahl demzufolge stark 

positiv. Ein steigender Anteil von Streckenabschnitten entlang der Route, auf denen der 

DTVRad > 500 ist, führt zu einer ansteigenden Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route. Die 

Variable ist mit einer Signifikanz von 0,000 zudem hochsignifikant.  

Die Signifikanz wird zudem durch den sehr hohen Wert der Odds Ratio (OR = 63,914) 

bestätigt, der einen signifikanten und stark positiven Zusammenhang anzeigt.  

Der positive Einfluss einer hohen durchschnittlich täglichen Verkehrsstärke entlang 

der Routen wird ebenfalls im nachfolgenden Beispiel deutlich: Erhöht sich der Anteil von 

Streckenabschnitten mit einem DTVRad > 500 auf einer der beiden Routen von durch-

schnittlich 52,7 % um +10 % auf 62,7 %, so erhöht sich die Wahrscheinlichkeit der Auswahl 

dieser Route um 10,2 % auf 60,2 %. Die Auswahlwahrscheinlichkeit der alternativen Route 

fällt entsprechend geringer aus (39,8 %) und es ergibt sich eine relativ hohe Differenz der 

Wahrscheinlichkeit zwischen beiden Routen von rund 20,5 %. Eine Erhöhung des Stre-

ckenanteils auf 80 % ließe die Auswahlwahrscheinlichkeit der Route sogar auf 75,7 % an-

steigen.  

Das Vorhandensein anderer Radfahrender entlang einer Route scheint die Routen-

wahl der Radfahrenden in der Stichprobe stark zu beeinflussen. Ein derartiges Ergebnis 

wurde auf Basis der deskriptiven Auswertung erwartet. 

g) Kraftfahrzeugverkehrsstärke 

In der multivariaten Analyse konnte insgesamt kein Einfluss der durchschnittlichen 

Kraftfahrzeugverkehrsstärke entlang einer Route auf die Routenwahl nachgewiesen wer-

den.  

Die Variable „DTVKfz“ weist einen Korrelationskoeffizienten von 0,000 auf und beein-

flusst die Routenwahl demzufolge nicht. Die Variable spielt demnach keine Rolle bei der 

Routenwahl, da eine Erhöhung/Verringerung des durchschnittlichen DTVKfz entlang der 

Route zu keiner Änderung von deren Auswahlwahrscheinlichkeit führt. Der (nicht vorhan-

dene) Einfluss der Variable ist zudem statistisch hochsignifikant (Sign. = 0,000).  

Der gefundene Zusammenhang wird durch die Odds Ratio (OT = 1,000) bestätigt. Es 

kann demnach von keinem signifikant positiven/negativen Einfluss der unabhängigen Va-

riable auf die Routenwahl ausgegangen werden. 
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Dass die Routenwahl der Radfahrenden in der Stichprobe nicht durch den DTVKfz be-

einflusst wird, wurde bereits anhand der Ergebnisse der deskriptiven Analyse vermutet. 

Es zeigte sich bereits an dieser Stelle, dass die Unterschiede der durchschnittlich täglichen 

Verkehrsstärke zwischen den Routen und Alternativen marginal sind. Insofern überrascht 

das Ergebnis mit Blick auf die Daten nicht, obwohl ein Einfluss der durchschnittlich tägli-

chen Verkehrsstärke des Kfz-Verkehrs auf die Routenwahl durchaus denkbar wäre. Inwie-

fern sich die Ergebnisse mit Resultaten anderer Forschungsarbeiten decken und wie die 

Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zu interpretieren und zu erklären sind, wird in Kapitel 

6 erörtert und diskutiert. 

h) Fahrstreifenanzahl 

Zur Untersuchung des Einflussfaktors wurde die Variable „1 Fahrstreifen des MV“ in 

die Analyse aufgenommen. Der Korrelationskoeffizient von 1,209 weist auf einen positi-

ven Zusammenhang zwischen der Variable und der Routenwahl hin. Steigt der Anteil von 

Streckenabschnitten einer Route, entlang derer dem Kfz-Verkehr ein Fahrstreifen zur Ver-

fügung steht, so steigt der Nutzen und damit auch die Auswahlwahrscheinlichkeit dieser 

Route an. Der Einfluss der Variable ist zudem hochsignifikant (Sign. = 0,000). Die Odds 

Ratio von OR = 3,351 bestätigt den Zusammenhang. Es kann daher von einem signifikant 

positiven Einfluss der Variable auf die Routenwahl ausgegangen werden.  

Der positive Einfluss der Variable auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route wird 

auch im Beispiel der beiden Routen deutlich: Die Erhöhung der Streckenanteile, auf denen 

dem Kfz-Verkehr nur ein Fahrstreifen zur Verfügung steht, führt zu einer ansteigenden 

Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route. So führt bspw. eine Erhöhung (+10 %) auf 50,1 % 

zu einem Anstieg der Wahlwahrscheinlichkeit auf 53,0 %. Die Wahrscheinlichkeit der al-

ternativen Routen sinkt entsprechend und es ergibt sich eine Differenz von rund 6,0 %. 

Eine Halbierung des Streckenanteils (auf rund 20 %), auf denen dem Kfz-Verkehr nur ein 

Fahrstreifen zur Verfügung steht, führt hingegen zu einem Absinken der Auswahlwahr-

scheinlichkeit (-6,0 %) auf 44,0 %.  

Es zeigt sich insgesamt, dass die Routenwahl der Radfahrenden in der Stichprobe 

durch die Anzahl der Fahrstreifen des MV beeinflusst wird. Die Analyseergebnisse offen-

baren eine Präferenz der Radfahrenden zur Nutzung von Routen, entlang derer dem Kfz-

Verkehr nur ein Fahrstreifen zur Verfügung steht. Das Ergebnis der multivariaten Analyse 

ist damit eindeutiger, als es die Auswertung der deskriptiven Statistik erscheinen ließ. 
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i) Zulässige Höchstgeschwindigkeit des Kfz-Verkehrs 

Die Analyse belegt, dass die zulässige Höchstgeschwindigkeit des MV einen wesentli-

chen Einfluss auf die Routenwahl ausübt. Der Korrelationskoeffizient der Variable  

„v_zulKfz < 30 km/h“ von 1,140 zeigt auf, dass die Variable die Routenwahl positiv beein-

flusst. Ein steigender Anteil von Streckenabschnitten entlang der Route, auf denen die 

maximal zulässige Geschwindigkeit des Kfz-Verkehrs bis zu 30 km/h beträgt, führt also zu 

einer höheren Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route. Der Einfluss der Variable ist mit 

einer Signifikanz von 0,000 zudem hochsignifikant.  

Die Signifikanz wird auch durch die Odds Ratio von OR = 3,126 bestätigt. Es kann da-

her von einem signifikanten positiven Einfluss der unabhängigen Variable auf die Routen-

wahl ausgegangen werden.  

Der positive Einfluss einer niedrigen zulässigen Maximalgeschwindigkeit des Kfz-Ver-

kehrs (bzw. ein hoher Anteil der Geschwindigkeitsbegrenzung entlang der Route) wird 

ebenfalls im Beispiel deutlich: Eine 10%-ige Erhöhung des durchschnittlichen Anteils 

(22,5 %) von Streckenabschnitten, auf denen der Kfz-Verkehr nicht schneller als 30 km/h 

fahren darf, führt zu einer um 5,6 % höheren Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route ge-

genüber der Alternative (52,8 % vs. 47,2 %). Eine Verdopplung des Streckenanteils auf 

45,0 % erhöht die Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route moderat auf 56,4 %. Es ergibt 

sich eine Differenz der Wahrscheinlichkeiten beider Routen von 12,8 %.  

Das Vorhandensein von Streckenabschnitten, auf denen der Kfz-Verkehr nicht schnel-

ler als 30 km/h fahren darf, beeinflusst die Routenwahl der Radfahrenden in der Stich-

probe also signifikant positiv. Dieses Ergebnis wirkt mit Blick auf die deskriptiven Auswer-

tungen zunächst überraschend. Es wird insgesamt aber als intuitiv erklärbar angesehen 

(siehe Kapitel 6). 

j) Ruhender Verkehr 

Der ruhendende Verkehr besitzt keinen wesentlichen Einfluss auf die Routenwahl. 

Das Vorhandensein von längs angeordnetem bzw. aufgestelltem ruhenden Verkehr ent-

lang einer Route beeinflusst die Routenwahl entsprechend dem Korrelationskoeffizient 

von -0,152 zwar negativ. Allerdings ist der gefundene Zusammenhang als statistisch nicht 

gesichert zu betrachten. Dies wird bei der Betrachtung der Signifikanz von 0,405 deutlich.  

Gestützt werden die Aussagen auch durch die Odds Ratio und deren Konfidenzinter-

vall. Mit einer OR = 0,859 kann von einem negativen Einfluss der Variable auf die Routen-

wahl ausgegangen werden. Das Konfidenzintervall von 0,600 bis 1,229 schließt allerdings 

den Wert eins ein und somit kann nicht von einem signifikanten Einfluss der unabhängi-

gen Variable auf die Routenwahl ausgegangen werden. 
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l) Sicherheit 

Sowohl die Unfallhäufigkeit (objektive Sicherheit) als auch die Anzahl kritischer Situa-

tionen (subjektive Sicherheit) üben im verwendeten Datensatz lediglich einen schwachen 

Einfluss auf die Routenwahl der Radfahrenden der Stichprobe aus. 

Die Unfallhäufigkeit entlang einer Route wirkt sich leicht negativ auf die Wahl einer 

Route aus. Der Korrelationskoeffizienten der Variable ist -0,010. Steigt die Unfallhäufigkeit 

entlang einer Route, so sinken Nutzen und Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route leicht. 

Dies verdeutlicht auch die Gegenüberstellung der Routen im angesprochenen Beispiel: 

Erhöht sich die Unfallhäufigkeit entlang einer Route um +10,0 % von durchschnittlich 29,5 

Unfällen/km auf 32,4 Unfälle/km, so sinkt die Wahrscheinlichkeit der Auswahl dieser 

Route von 50,0 % auf 49,3 %. Eine Verdopplung der Unfallhäufigkeit auf 59 Unfälle/km 

entlang der Route führt zu einer Reduktion der Wahlwahrscheinlichkeit auf 42,7 %. Dies 

verdeutlicht, dass der Einfluss der Variable auf die Routenwahl vergleichsweise schwach 

ausfällt. Der analysierte schwache Einfluss der Variable ist dennoch hochsignifikant 

(Sign. = 0,000). Dies wird auch durch die Odds Ratio von OR = 0,990 bestätigt. Es kann 

daher von einem signifikant negativen, wenngleich recht schwachen, Einfluss der unab-

hängigen Variable auf die Routenwahl ausgegangen werden.  

Die Häufigkeit kritischer Situationen beeinflusst die Routenwahl, überraschender-

weise, positiv. Steigt die Anzahl kritischer Situationen entlang der Route, so steigt auch die 

Auswahlwahrscheinlichkeit leicht. Dies wird bei der Betrachtung des Korrelationskoeffi-

zienten der Variable deutlich (0,066). Der gefundene Zusammenhang ist zudem hochsig-

nifikant (Sign. = 0,000). Die Odds Ratio von OR = 1,068 stützt diesen Zusammenhang. Das 

bereits angeführte Beispiel verdeutlicht jedoch, wie schwach die Variable die Routenwahl 

beeinflusst: Eine Erhöhung der Anzahl kritischer Situationen entlang einer Route um 

+10 % führt zu einem Anstieg der Auswahlwahrscheinlichkeit dieser Route um +0,5 %. Es 

ergibt sich eine Differenz der Auswahlwahrscheinlichkeit beider Routen von nur rund 

1,0 %. 

Die Ergebnisse der Analyse sind überraschend. Vor allem der positive Einfluss von 

Punkten kritischer Situationen wurde in dieser Form nicht erwartet. Inwiefern die Ergeb-

nisse durch die Datenerhebung beeinflusst wurden und wie sie interpretiert werden 

könnten, wird in Kapitel 6 erörtert und diskutiert. 

m) Knotenpunkte und deren Regelung 

Knotenpunkte besitzen, in Abhängigkeit von deren Art der Regelung (rechts-vor-links 

vs. LSA), einen teils wesentlichen Einfluss auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route.  
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Es kann zunächst festgehalten werden, dass Knotenpunkte der Regelungsart „rechts-

vor-links“ keinen nennenswerten Einfluss auf die Routenwahl ausüben. Dies wird zum ei-

nen an dem Korrelationskoeffizienten der Variable (0,016) deutlich. Zum anderen zeigt die 

Signifikanz von 0,432, dass der gefundene Zusammenhang statistisch nicht gesichert ist. 

Dies wird auch bei der Betrachtung des Konfidenzintervalls der Odds Ratio deutlich, wel-

ches zwischen 0,977 und 1,056 liegt. Es schließt den Wert 1 ein und deutet damit auf einen 

nicht signifikanten Zusammenhang hin. Ein derartiges Ergebnis wurde aufgrund der sehr 

ähnlichen Ausprägungen der Variable (siehe Kapitel 5.1) nicht ausgeschlossen. 

Eine größere Häufigkeit von LSA-geregelten Knotenpunkten entlang einer Route wirkt 

sich hingegen signifikant positiv auf die Wahl einer Route aus. Der Korrelationskoeffizient 

der Variable ist 0,408. Dementsprechend steigen Nutzen und Wahlwahrscheinlichkeit ei-

ner Route leicht an, wenn mehr durch LSA geregelte Knotenpunkte auf einer Route liegen. 

Die Signifikanz von 0,000 zeigt zudem, dass der Einfluss der Variable hochsignifikant ist. 

Die Odds Ratio von OR = 1,504 bestätigt den signifikant positiven Zusammenhang zwi-

schen der Variable und der Routenwahl. 

Der Einfluss der Variable auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route lässt sich 

auch für die vorliegende Variable gut an dem Beispiel verdeutlichen: Erhöht sich die Häu-

figkeit von durch LSA geregelte Knotenpunkte entlang einer Route von durchschnittlich 

1,0 KP/km um 50 % auf 1,5 KP/km, so erhöht sich die Wahrscheinlichkeit der Wahl dieser 

Route um rund 5,0 % auf 55,0 %. Es ergibt sich eine Differenz der Wahlwahrscheinlichkeit 

von 10,0 % zwischen beiden Routen. Eine Verringerung von LSA-geregelten Knoten ent-

lang der Route würde hingegen zu einer Verringerung der Auswahlwahrscheinlichkeit füh-

ren. Sind auf einer der beiden Routen bspw. keine Knotenpunkte vorhanden, an denen 

der Verkehr durch eine LSA geregelt wird, dann verringert sich die Wahrscheinlichkeit die-

ser Route auf 39,8 %. Auch wenn an Knotenpunkten mit LSA häufig größere Wartezeiten 

entstehen, so lässt sich das Ergebnis dennoch intuitiv erklären, weil Lichtsignalanlagen 

bspw. die Querung von Hauptverkehrsstraßen erleichtern und damit zu einer Steigerung 

der (subjektiven) Sicherheit führen können. Dies könnte die Präferenz zur Nutzung von 

LSA-geregelten Knotenpunkten erklären, die sich bereits in der deskriptiven Datenaus-

wertung angedeutet hatte. 

n) Flächennutzung 

Die Flächennutzung entlang einer Route übt einen wesentlichen Einfluss auf die Rou-

tenwahl der Radfahrenden aus. Ein hoher Grünflächenanteil entlang der Route wirkt stark 

positiv. Der Korrelationskoeffizient für die Variable ist mit 2,218 vergleichsweise hoch. 
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Dementsprechend stark wirkt sich ein hoher Grünflächenanteil entlang einer Route posi-

tiv auf den Nutzen der Route für die Radfahrer*innen und die Auswahlwahrscheinlichkeit 

aus. Die Signifikanz von 0,000 weist zudem auf einen hochsignifikanten Einfluss der Vari-

able hin. Die Odds Ratio von OR = 9,188 bestätigt einen signifikant positiven Zusammen-

hang zwischen der Variable und der Routenwahl. 

Der Einfluss der Variable auf die Wahlwahrscheinlichkeit einer Route lässt sich gut an 

dem genutzten Beispiel verdeutlichen: Erhöht sich der Grünflächenanteil entlang der 

Route von durchschnittlich 20,9 % auf 30,9 %, so erhöht sich Wahrscheinlichkeit der Wahl 

der Route um rund 5,5 % auf 55,5 %. Es ergibt sich eine Differenz der Wahlwahrschein-

lichkeit von 11,0 % zwischen beiden Routen. Eine Erhöhung des Grünflächenanteils auf 

50 % führt zu einer Erhöhung der Auswahlwahrscheinlichkeit auf rund 65,6 %. Die de-

skriptive Auswertung der Daten zeigte bereits auf, dass die gewählten Routen durch-

schnittlich größere Grünflächenanteile aufwiesen. Ein derart starker positiver Zusammen-

hang wurde aufgrund der deskriptiven Analyse jedoch nicht erwartet. 

Die Betrachtung der Flächennutzung „Wohnen“ zeigt auf, dass höhere Anteile von 

Wohngebieten entlang der Route ebenfalls eine positive Wirkung auf die Routenwahl aus-

üben. Der Zusammenhang ist zwar nicht so stark ausgeprägt wie bei den Grünflächen, 

der Korrelationskoeffizient von 0,901 deutet aber dennoch auf einen mittelstarken posi-

tiven Zusammenhang hin. Dementsprechend führt eine Erhöhung des Anteils von Wohn-

gebietsflächen entlang einer Route zu einer Erhöhung der Auswahlwahrscheinlichkeit. 

Aufgrund der Signifikanz (Sign. = 0,000) kann der gefundene Zusammenhang als hochsig-

nifikant und statistisch gesichert angesehen werden. Die Betrachtung der Odds Ratio 

(OR = 2,463) bestätigt zudem Richtung und Signifikanz des erläuterten Zusammenhangs. 

Am Beispiel der beiden konkurrierenden Routen wird deutlich, wie die Variable die 

Routenwahl beeinflusst: Erhöht sich der Anteil von Wohngebietsflächen entlang einer 

Route um +10,0 %, von durchschnittlich 30,8 % auf 40,8 %, so steigt die Wahrscheinlichkeit 

der Wahl dieser Route um 2,3 % auf 52,3 %. Es ergibt sich eine relativ geringe Differenz 

der Wahlwahrscheinlichkeit von 4,6 % zwischen beiden Routen. Eine weitere Erhöhung 

des Wohnflächenanteil entlang einer Route von 30,8 % auf 50,0 % führt zu einer Erhöhung 

der Wahlwahrscheinlichkeit auf rund 54,3 %. Der Einfluss der Variable auf die Routenwahl 

fällt also deutlich geringer aus, als dies bei den Grünflächen der Fall ist.  

Auf Basis der deskriptiven Datenauswertung wurde bereits eine positive Wirkung von 

Grünflächen auf die Routenwahl vermutet. Die Bestätigung durch die multivariate Analyse 

ist daher nicht überraschend. Auf den positiven Einfluss von Wohngebietsflächen auf die 

Routenwahl hatte in dieser Form jedoch nichts hingedeutet. 
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5.2.2 Modell-Güte  

In dem vorherigen Abschnitt wurden die einzelnen Einflussfaktoren betrachtet und 

deren Einfluss auf die Routenwahl anhand unterschiedlicher Maße (Korrelationskoeffi-

zient, Signifikanz, Odds Ratio) quantifiziert. In den folgenden Abschnitten wird auf die Mo-

dell-Güte insgesamt eingegangen. Die Bestimmung der Gütemaße folgt den in Kapitel 

4.3.2 beschriebenen Vorschriften. 

Log-Likelihood  

Um einen ersten Eindruck von der Modell-Güte zu bekommen, werden die –2LL des 

resultierenden Gesamtmodells der –2LL eines Null-Modells (Modell ohne Prädiktor-Vari-

ablen) gegenübergestellt. Die –2LL des geschätzten Modells ist –2LLges = 11.335,176. Die 

– 2LL eines Null-Modells ist –2LL0 = 25.589,608. Der Vergleich der beiden Werte zeigt, dass 

der Wert des Null-Modells deutlich über dem Wert des Gesamtmodells liegt. Das bedeu-

tet, dass der Einbezug der Prädiktor-Variablen zu einer höheren Modell-Güte führt. 

Likelihood-Ratio-Test  

Der Likelihood-Ratio-Test ist ein wichtiger Test zur Prüfung der Modell-Güte, weil sein 

Ergebnis Auskunft über die Signifikanz des Gesamtmodells gibt. Die Likelihood-Ratio (Be-

rechnung siehe Kapitel 4.3.2) beträgt im vorliegenden Fall LLR = 14.254,432.  

Der χ2-Wert für α = 0,01 und 20 Freiheitsgrade ist laut χ2-Tabelle (siehe Anhang 8) 

χ2 = 37,57. SPSS bestimmt den χ2-Wert des Modells mit χ2
ges = 14.254,431. Da 14.254 > 

37,57 wird die Nullhypothese abgelehnt und das Modell kann als statistisch signifikant 

angesehen werden. Die Signifikanz des Modells wird von SPSS mit 0,000 angegeben. Da-

mit gilt das Modell als hochsignifikant.  

Es kann geschlussfolgert werden, dass das Gesamtmodell signifikant ist und der Ein-

bezug der Variablen und der geschätzten Korrelationskoeffizienten einen signifikanten 

Beitrag zur Erklärung der Zusammenhänge liefert.  

Pseudo-R2-Statistiken  

In Kapitel 4.3.2 wurden unterschiedliche Pseudo-R-Statistiken (McFadden-R2, 

Cox&Snell-R2, Nagelkerke’s-R2) beschrieben, die für die Einschätzung der Modell-Güte ge-

nutzt werden können.  

Das McFadden-R2 des vorliegenden Modells beträgt McF-R2 = 0,557. Wie bereits in Ka-

pitel 4.3.2 beschrieben, liegen die Werte des McF-R2 in der Praxis deutlich niedriger als 

beim R2 von Modellen der linearen Regression. Eine perfekte Anpassung, also ein Errei-

chen eines McF-R2 = 1, gilt bei realen Daten allgemeinhin als nahezu unmöglich. Nach 
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Backhaus, et al. 2016 deuten bereits Werte zwischen 0,2 und 0,4 auf eine gute Modellan-

passung hin. Mit einem McF-R2 = 0,557 kann somit von einer sehr hohen Modell-Güte aus-

gegangen werden.  

Als weiteres Güte-Maß kann das in Kapitel 4.3.2 beschriebene Cox&Snell-R2 bestimmt 

werden. Das Cox&Snell-R2 kann selbst bei einer perfekten Anpassung nur Werte kleiner 

eins annehmen, wodurch der resultierende Wert schwer zu interpretieren ist. Nichtsdes-

totrotz kann das Cox&Snell-R2 Hinweise auf die Modell-Güte geben. In der Regel deckt das 

Cox&Snell-R2 einen Wertebereich zwischen 0 und 0,75 ab. Werte nahe Null entsprechen 

einer geringen Modell-Güte. Für das vorliegende Modell wurde ein Wert von Cox&Snell-

R2 = 0,538 bestimmt. Damit kann von einer hohen Güte des vorliegenden Modells ausge-

gangen werden. 

Das Nagelkerke’s-R2 ist ein weiteres Maß zur Bestimmung der Modell-Güte (siehe Ka-

pitel 4.3.2). Im Gegensatz zum Cox&Snell-R2 kann es auch einen Maximalwert von eins 

erreichen. Daher sind die Werte des Cox&Snell-R2 ähnlich wie das R2 bei der linearen Re-

gressionsanalyse oder dem McF-R2 zu interpretieren. Für das vorliegende Modell wurde 

ein Nagelkerke’s-R2 = 0,717 bestimmt. Damit besitzt das Modell eine hohe bis sehr hohe 

Güte. 

Klassifikationsstatistik  

Die Klassifikationsstatistik ist ein weiteres Maß, dass zur Beurteilung der Modell-Güte 

herangezogen werden kann. Sie gibt Auskunft darüber, wie exakt das geschätzte Modell 

die Wahl für die vorliegenden Fälle – also die Wahl/Ablehnung der Routen/Alternativen – 

prognostiziert, indem die Beobachtungen den Vorhersagen in der sog. Confusion Matrix 

gegenübergestellt werden. Die Klassifikationsstatistik des vorliegenden Modells ist in Ta-

belle 16 dargestellt. 

  Vorhergesagte Wahl 

  Ja (y=1) Nein (y=0) Korrekt 

Beobachtete Wahl 
Ja (y=1)  15.656   2.803  84,8% 

Nein (y=0)  2.355   16.104  87,2% 

    86,0% 

Tabelle 16: Confusion Matrix zum vorliegenden Modell 

Die Berechnung der Wahl/Ablehnung einer Route erfolgte über die berechnete Aus-

wahlwahrscheinlichkeit für die abhängige Variable und einem Trennwert von 0,5 bzw. 

50 %. Aus den Vorhersagen wurden anschließend die in Kapitel 4.3.2 beschriebenen Gü-

temaße berechnet. 
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Vom Modell werden 15.656 von insgesamt 18.459 beobachteten Fällen, in denen eine 

Route gewählt wurde, korrekt erkannt bzw. prognostiziert (true positives). Dies entspricht 

einem Prozentsatz von rund 84,8 % und zugleich der sog. true positive rate (bzw. recall). 

Den korrekt erkannten Fällen stehen 2.803 Fälle gegenüber, die nicht korrekt erkannt wur-

den. Deren Wahl wird vom Modell nicht prognostiziert, sondern abgelehnt, obwohl die 

Routen von den Radfahrenden gewählt wurden. Diese false negatives machen damit einen 

Anteil von 15,2 % aus. 

Der Anteil der true negatives – also der korrekt prognostizierten Ablehnungen von 

Routen – liegt mit 87,2 % leicht über dem Anteil der true positives. Dies zeigt an, dass das 

Modell die Ablehnung einer Route etwas präziser prognostiziert als die Wahl einer Route. 

Insgesamt werden 16.104 von 18.459 nicht gewählten Routen korrekt vom Modell prog-

nostiziert. Dieser Anteil entspricht der sog. true negative rate (bzw. correct rejection rate). 

Demgegenüber prognostiziert das vorliegenden Modell für 2.355 Routen eine Wahl, die 

nicht von den Radfahrenden durchgeführt wurden. Der Anteil dieser false positives liegt 

damit bei rund 12,8%. 

Die Accuracy gibt den Prozentsatz der vom Modell insgesamt korrekt erkannten Ent-

scheidungen an. Sie beträgt für das vorliegende Modell 86,0 % und ist damit als hoch ein-

zuschätzen. Die Precision gibt das Vertrauensniveau der als positives klassifizierten Fälle 

an und bezieht alle als positiv klassifizierten Instanzen mit ein. Das vorliegende Modell 

weist für die Precision einen Wert von 86,9 % auf. Das F-Maß, das die zuvor genannten 

Maße (Accuracy, Recall) kombiniert (siehe Kapitel 4.3.2) weist einen Wert von 85,9 % auf. 

Die berechneten Maße zeigen, dass das resultierende Modell eine durchgängig hohe Güte 

aufweist. 

Prognose mit unbekannten Daten 

Mit der Prognose der Routenwahl für einen Datensatz, der nicht für die Modellschät-

zung genutzt wurde, kann die Güte des vorliegenden Modells zusätzlich geprüft werden. 

Dazu wurde auf den in Kapitel 4.3.2 benannten Datensatz aus dem Projekt RadVerS zu-

rückgegriffen. Dieser beinhaltete rund 4.000 Radfahrten, die mit exakt den gleichen Me-

thoden aufbereitet wurden (siehe Kapitel 4.2), sodass eine Art Zwillings-Datensatz zur Prü-

fung der Modell-Güte zur Verfügung stand. Anschließend wurde das ermittelten Regres-

sionsmodell auf diese Daten angewendet und eine Prognose für die Wahl/Ablehnung der 

Routen im RadVerS-Datensatz berechnet. Diese wurde anschließend mit der tatsächli-

chen Wahl/Ablehnung verglichen.  

Die Anwendung des vorliegenden Modells auf den (für das Modell) fremden Daten-

satz zeigt, dass bei der Prognose der Routenwahl ähnlich gute Ergebnisse erzielt werden 
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wie bei der Reproduktion bzw. Prognose von Entscheidungen in dem Analyse-Datensatz. 

Tabelle 17 stellt die Klassifikationsstatistik der Anwendung dar. 

  Vorhergesagte Wahl 

  Ja (y=1) Nein (y=0) Korrekt 

Beobachtete Wahl 
Ja (y=1)  3.306   682  82,9% 

Nein (y=0) 559  3.429  86,0% 

    84,4% 

Tabelle 17: Confusion Matrix zur Prognose der Wahl im RadVerS-Datensatz 

Das Modell prognostiziert in 3.306 von insgesamt 3.988 beobachteten Fällen, in de-

nen eine Route gewählt wurde, korrekt (true positives). Dies entspricht einem Prozentsatz 

von rund 82,9 %. Die true positive rate der Prognose der Routenwahl in den RadVerS-

Daten liegt damit etwas niedriger als die im Analyse-Datensatz. Den korrekt erkannten 

Fällen stehen 682 Fälle gegenüber, die nicht korrekt erkannt und deren Wahl abgelehnt 

wurde, obwohl die Routen von den Radfahrenden gewählt wurden. Der Anteil dieser false 

negatives liegt bei rund 17,1 % und damit leicht über dem Anteil der false negatives im Ana-

lyse-Datensatz. 

Der Anteil der korrekt prognostizierten Ablehnungen von Routen (true negative rate) 

beträgt 86,0 % und liegt damit rund 2 % über dem Anteil der true negative rate, die mit 

dem Analyse-Datensatz ermittelt wurde. Auch im Test-Datensatz liegt dieser Anteil wieder 

leicht über dem Anteil der true positives. Insgesamt werden 3.429 von 3.988 nicht gewähl-

ten Routen korrekt vom Modell prognostiziert. Demgegenüber prognostiziert das Modell 

für den Test-Datensatz fälschlicherweise für 559 Routen eine Wahl. Der Anteil dieser false 

positives beträgt damit rund 14,0 %. 

Die Accuracy beträgt für die Anwendung des Modells auf den Test-Datensatz rund 

84,4 %. Sie liegt damit zwar rund 1,8 % unterhalb der Accuracy des Original-Datensatzes 

(86,2 %), ist aber dennoch als hoch einzuschätzen. Die Precision weist für den vorliegen-

den Test-Fall einen Wert von 85,5 % auf. Auch dieser Wert liegt leicht unterhalb der Preci-

sion des Original-Datensatzes (87,1 %) und ist als hoch einzuschätzen. Das F-Maß weist 

mit 84,2 % ebenso einen hohen Wert auf (vgl. 86,0 % im Prognosefall mit dem Original-

Datensatz). 

Dass die Werte im Prognosefall mit dem Original-Datensatz etwas höher ausfallen, ist 

nicht überraschend, da das vorliegende Regressionsmodell auf diesen Daten geschätzt 

wurde. Die sehr geringen Differenzen zwischen den Prognosegenauigkeiten der unbe-
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kannten und bekannten Daten weisen jedoch darauf hin, dass bei dem geschätzten Mo-

dell keine Überanpassung vorliegt und die Ergebnisse damit als generalisier bzw. über-

tragbar gelten können. Die Betrachtung der genannten Gütemaße zeigt zudem auf, dass 

das vorliegende Modell insgesamt über eine hohe Qualität verfügt. 

5.3 Zusammenfassung 

Die Ergebnisse der Analyse beantworten die in Kapitel 1.3 formulierten Forschungs-

fragen nach den Einflussfaktoren der Routenwahl und ihrer Signifikanz (Frage 1), deren 

Wirkrichtung (Frage 2) sowie der Einflussstärke (Frage 3). Die Antworten werden im Fol-

genden noch einmal kurz zusammengefasst. 

Forschungsfrage 1 lautete: „Welche Faktoren üben einen signifikanten Einfluss auf die 

Routenwahl von Radfahrenden in deutschen Städten (Untersuchungsraum: Dresden) aus?“. Die 

Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zeigen, dass die folgenden Faktoren die Wahl einer 

Route signifikant beeinflussen: Fahrtweite (Distanz), Längsneigung, Existenz von Radver-

kehrsinfrastruktur, Breite der Radverkehrsführung, Verkehrsstärken des Radverkehrs 

(DTVRad), Verkehrsstärken des motorisierten Individualverkehrs (DTVKfz), die Anzahl der 

Fahrstreifen des MV, die zulässige Maximalgeschwindigkeit des MV, die Oberflächenbe-

schaffenheit, der ruhende Verkehr, Unfallhäufigkeiten und die Häufigkeit kritischer Situa-

tionen sowie die Flächennutzung und LSA-geregelte Knotenpunkte.  

Die Ergebnisse der Arbeiten zeigen jedoch auch auf, dass nicht alle Variablen inner-

halb der genannten Kategorien einen signifikanten Einfluss auf die Routenwahl ausüben. 

Im Rahmen der Analyse konnte kein signifikanter Einfluss des Oberflächentyps „Kopf-

steinpflaster“ und der Häufigkeit von rechts-vor-links-geregelten Knotenpunkte festge-

stellt werden. Die Signifikanzen der einzelnen Einflussfaktoren sind noch einmal in Tabelle 

18 dargestellt (signifikante Variablen in Schwarz; nicht signifikante Variablen Grau). 
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    Variable Korr. Sign. Odds Einfluss 

Distanz -0,301 0,000 0,740 – 

Maximale Längsneigung -0,058 0,000 0,943 – 

Längsneigung < 2 % 1,373 0,000 3,947 ++ 

Längsneigung > 2 % -1,084 0,021 0,338 – – 

Radverkehrsinfrastruktur 4,205 0,000 67,007 +++ 

Breite der RVF < 1,5 m -2,067 0,000 0,127 – – – 

Asphaltoberfläche 2,210 0,000 9,114 +++ 

Kopfsteinpflasteroberfläche 0,192 0,595 1,211 o 

DTVRad > 500 4,158 0,000 63,914 +++ 

DTVKfz (Mittelwert) 0,000 0,379 1,000 o 

1 Fahrstreifen MV 1,209 0,000 3,351 ++ 

v_zulKfz < 30 km/h 1,140 0,000 3,126 ++ 

Ruhender Verkehr (Längsaufst.) -0,152 0,405 0,859 o 

Unfallhäufigkeit -0,010 0,000 0,990 – 

Häufigkeit krit. Situationen 0,066 0,000 1,068 + 

Häufigkeit von KP mit Regelung „rvl" 0,016 0,432 1,016 o 

Häufigkeit von KP mit LSA 0,408 0,000 1,504 + 

Grünflächenanteil 2,218 0,000 9,188 +++ 

Wohngebietsflächenanteil 0,901 0,000 2,463 + 

Tabelle 18: Überblick über den Einfluss der einzelnen Variablen 

(von stark positiv +++ bis stark negativ – – –; o - kein Einfluss). 

Forschungsfrage 2 lautete: „Inwiefern beeinflussen diese Faktoren die Routenwahl positiv 

oder negativ?“. Die Wirkrichtung der einzelnen Einflussfaktoren kann ebenfalls Tabelle 18 

entnommen werden. Es lässt sich zusammenfassen, dass eine zunehmende Distanz und 

Längsneigungen einen negativen Einfluss auf die Routenwahl ausüben. Eine geringe 

Breite der Radverkehrsführung übt sich ebenso negativ auf die Wahl einer Route aus, wie 

eine höhere Unfallhäufigkeit entlang einer Route.  

Positiv wirken hingegen geringe Längsneigungen, die Existenz von Radverkehrsinfra-

struktur und das Vorhandensein anderer Radfahrender entlang einer Route. Geringe zu-

lässige Maximalgeschwindigkeiten des Kfz-Verkehrs sowie die Existenz von nur einem 

Fahrstreifen für den MV wirken sich ebenfalls positiv auf die Wahl einer Route aus. Dar-

über hinaus üben hohe Anteile von Asphaltoberflächen, hohe Grün- und Wohngebietsflä-

chenanteile, eine erhöhte Anzahl von Punkten mit kritischen Situationen sowie eine an-

steigende Anzahl von LSA-geregelten Knotenpunkten entlang der Route einen positiven 

Einfluss auf die Wahl einer Route aus. 

Die durchschnittlich tägliche Verkehrsstärke des Kfz-Verkehrs, der Oberflächentyp 

„Kopfsteinpflaster“, der ruhende Verkehr sowie die Häufigkeit von recht-vor-links-geregel-

ten Knotenpunkten besitzen keinen (signifikanten) Einfluss auf die Routenwahl. 
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Forschungsfrage 3 lautete: „Wie stark beeinflussen sie die Wahl oder Ablehnung von un-

terschiedlichen Routenalternativen?“. Die Stärke der jeweiligen Einflussfaktoren fällt sehr 

unterschiedlich aus. Einen sehr starken (positiven) Einfluss üben vor allem das Vorhan-

densein von Radverkehrsinfrastruktur und anderer Radfahrender sowie hohe Anteile von 

Asphaltoberflächen und Grünflächen aus. Stark negative Einflüsse gehen vor allem von 

einer geringen Breite der Radverkehrsführungsform und hohen Längsneigungen aus. 

Eine zunehmende Distanz oder maximale Längsneigung entlang von Routen sowie eine 

hohe Unfallhäufigkeit, die Häufigkeit kritischer Situationen und LSA-geregelter Knoten-

punkte entlang einer Route beeinflussen die Routenwahl hingegen nur mäßig. Richtung 

und Stärke der einzelnen Einflussfaktoren sind in Tabelle 18 (Spalte: Einfluss) dargestellt. 
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6. Diskussion 

Um die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit besser einschätzen zu können, werden 

Daten, Methoden und Ergebnisse in diesem Kapitel einer kritischen Reflektion unterzo-

gen. Dazu werden zunächst die Ergebnisse der Arbeit interpretiert und in den Kontext der 

in Kapitel 3 präsentierten Forschungsarbeiten gesetzt und diskutiert. In einem nächsten 

Schritt werden die genutzten Primärdaten mit Ergebnissen aus einer Haushaltsbefragung 

verglichen sowie Resultaten anderer Forschungsarbeiten gegenübergestellt. Eine an-

schließende Diskussion soll helfen den Einfluss der Sekundärdaten und der Methoden auf 

die Studienergebnisse abzuschätzen. In der abschließenden SWOT-Analyse werden Stär-

ken, Schwächen, Chance und Risiken der Arbeit zusammengefasst. 

6.1 Interpretation der Ergebnisse und Einordnung in den For-

schungskontext 

In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse der Arbeit interpretiert und in 

den Kontext der bereits existierenden Forschungsarbeiten gesetzt. Die Interpretation und 

Diskussion erfolgt – analog zu Kapitel 5.1 und Kapitel 5.2.1 – für jeden der Einflussfaktoren 

einzeln. 

a) Distanz 

Die Analyse des vorliegenden Datensatzes hat ergeben, dass die Distanz einer Route 

einen signifikanten Einfluss auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route ausübt. Dass 

Radfahrende kürzere Routen bevorzugen, wirkt zunächst wenig überraschend. Ein derar-

tiger Einfluss ist intuitiv erklärbar, weil mit zunehmender Fahrtweite auch die Reisezeit 

und der Kraftaufwand für das Zurücklegen eines Weges ansteigt. Dies könnte im Radver-

kehr vor allem auf Alltagswegen unerwünscht sein, wenn Radfahrende versuchen Wege 

kraftschonend und zeitsparend zurückzulegen. 

Ein ähnlicher Einfluss offenbarte sich auch in bereits durchgeführten Studien (siehe 

Kapitel 3). Die Arbeit von Menghini, et al. 2010 zeigte ebenso, dass die Proband*innen bei 

ihrer Routenwahl distanzempfindlich reagierten. Dass eine zunehmende Routenlänge ei-

nen negativen Einfluss auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route ausübt, wurde auch 

in den Arbeiten von Hood, Sall und Charlton 2011, Broach, Dill und Gliebe 2012, Casello 

und Usyukov 2014, Khatri, et al. 2016 Ton, et al. 2017, Chen, Shen und Childress 2017, 

Zimmermann, Mai und Frejinger 2017 und Ghanayim und Bekhor 2018 nachgewiesen.  
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Ein Ergebnis der Studie von Krizek, El-Geneidy und Thompson 2007 war zudem, dass 

die von den Radfahrenden gewählten Routen in der Regel nicht der kürzesten Route ent-

sprechen. Die Gegenüberstellung der Wegelängen von gewählten Routen und erzeugten 

Alternativen bestätigt das auch für den vorliegenden Datensatz, in dem die gewählten 

Routen nur in etwa 48,4 % der Fälle kürzer waren, als die Alternativen zwischen dem Start 

und dem Ende der Fahrten. Obwohl die Studien auf Daten unterschiedlicher Radfahren-

der und mit teils unterschiedlichem Radfahrverhalten basieren, sind die Analyseergeb-

nisse der vorliegenden Arbeit vergleichbar mit den Ergebnissen anderer Forschungsar-

beiten. 

b) Längsneigung 

Die Längsneigung zeigte in den Analysen der Arbeit ebenfalls einen wesentlichen Ein-

fluss auf die Routenwahl. Dies könnte damit erklärt werden, dass Routen, auf denen 

große Teile der Gesamtstrecke eine geringere Längsneigung enthalten, weniger anstren-

gend zurückzulegen sind und damit ein deutlich komfortableres Radfahren ermöglichen. 

Das Gegenteil gilt entsprechend für Routen mit höheren Anteilen großer Neigungsklas-

sen. Aus diesem Grund sind die Ergebnisse, dass ein höherer Anteil von Streckenabschnit-

ten mit einer Längsneigung < 2 % sich positiv auf die Wahl einer Route auswirkt und ein 

höherer Streckenanteil mit einer Längsneigung > 2 % die Wahlwahrscheinlichkeit verrin-

gert, intuitiv gut erfassbar. 

Der gefundene Zusammenhang wurde zudem in anderen Forschungsarbeiten offen-

gelegt (siehe bspw. Studien von Menghini, et al. 2010, Hood, Sall und Charlton 2011, 

Casello und Usyukov 2014, Zimmermann, Mai und Frejinger 2017 oder Chen, Shen und 

Childress 2017). Die Wirkung des Einflussfaktors wurde jedoch nicht von allen Studien be-

stätigt. So stellten Ghanayim und Bekhor 2018 bspw. keinen wesentlichen Einfluss der 

Längsneigung auf die Routenwahl fest. Dies könnte jedoch auf die Topographie des Un-

tersuchungsgebietes (Tel Aviv) zurückzuführen sein (überwiegend flaches Relief). In eini-

gen Studien, wie bspw. den Arbeiten von Khatri, et al. 2016 und Ton, et al. 2017, wurde 

der Einfluss nicht in die Analyse einbezogen. Gründe dafür könnten einerseits eine man-

gelnde Datenverfügbarkeit sein oder die Entscheidung der Autor*innen, die Längsnei-

gung zu vernachlässigen. Die zugrundeliegende Annahme dürfte hier ebenfalls in der To-

pographie der Studiengebiete (z.B. Amsterdam) zu finden sein. 

Der negative Einfluss der maximalen Längsneigung wirkt bei dem Vergleich und der 

Interpretation der Ergebnisse vergleichsweise gering. Es muss jedoch beachtet werden, 

dass die maximale Längsneigung nicht in Relation zur Routenlänge steht. Der Einfluss der 

maximalen Längsneigung ist daher nicht direkt mit dem Einfluss der Streckenanteile der 
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Längsneigungsklassen vergleichbar. In Kapitel 5.2.1 wurde bereits dargestellt, dass ein 

Anstieg der maximalen Längsneigung um +1 % bereits zu einer Verringerung der Aus-

wahlwahrscheinlichkeit um -1,4 % führt. Angesichts der Tatsache, dass der Anteil eines 

solchen Streckenabschnitts im Verhältnis zur Gesamtstrecke sehr gering sein kann, muss 

der Einfluss der maximalen Längsneigung entlang der Routen höher eingeschätzt werden, 

als es der Anblick der Regressionskoeffizienten und Odds Ratios des Modells zunächst 

vermuten lässt. 

c) Radverkehrsführung 

Die Radfahrenden der Stichprobe zeigen eine starke Präferenz zur Wahl ihrer Route 

in Abhängigkeit von vorhandener Radverkehrsinfrastruktur. Diese ausgeprägte Präferenz 

zeigte sich bereits im Rahmen der deskriptiven Auswertung und wurde durch die Ergeb-

nisse der multivariaten Analyse bestätigt.  

Ein derartiges Ergebnis ist intuitiv erklärbar und wurde vor allem auf Basis des recher-

chierten Wissensstands erwartet. Die Ergebnisse vorangegangener Arbeiten zeigen einen 

ähnlichen Einfluss und es ist soweit keine Studie bekannt, in der ein negativer Zusammen-

hang zwischen dem Vorhandensein von Radverkehrsinfrastruktur und der Routenwahl 

ermittelt wurde. Ein stark positiver Einfluss wurde auch in dem Großteil der recherchier-

ten Forschungsarbeiten gefunden (siehe Krizek, El-Geneidy und Thompson 2007, 

Menghini, et al. 2010, Hood, Sall und Charlton 2011,  Broach, Dill und Gliebe 2012, Kang 

und Fricker 2013, Casello und Usyukov 2014, Khatri, et al. 2016, Chen, Shen und Childress 

2017, Zimmermann, Mai und Frejinger 2017 und Ghanayim und Bekhor 2018). 

In der vorliegenden Arbeit konnte die Radverkehrsführungsform jedoch nicht diffe-

renzierter betrachtet werden. Dies ist vor allem auf die Datenverfügbarkeit und den ho-

hen Aufwand der Datenerhebung zurückzuführen, da für einen Großteil des Dresdner 

Verkehrsnetzes (vor allem für Strecken abseits des Hauptverkehrsnetzes) keine bzw. nur 

wenige Informationen zur Führungsform vorlagen. Dieser Punkt wird in Kapitel 6.2.2 noch 

einmal aufgegriffen und diskutiert. Diesbezügliche Analysen bleiben weiterführenden Ar-

beiten vorbehalten. 

d) Breite der Radverkehrsführung 

Die Analyse zeigte insgesamt auf, dass die Routenwahl der Radfahrenden in der Stich-

probe stark durch die Breite der vorhandenen Radverkehrsinfrastruktur beeinflusst wird. 

Hohe Streckenanteile mit einer geringen Breite der Radverkehrsführungsform (< 1,5 m) 

verringern die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route stark.   
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Der negative Einfluss einer Radverkehrsführung mit eher geringer Breite wurde vor 

Beginn der Analyse vermutet und ist intuitiv erklärbar. Eine breite Radverkehrsinfrastruk-

tur verringert die Flächenkonkurrenz zwischen Radfahrenden und erhöht den Abstand zu 

anderen Verkehrsteilnehmer*innen. Dies könnte zu einer Steigerung der objektiven und 

subjektiven Sicherheit der Radfahrenden führen. In diesem Zusammenhang ließe sich der 

negative Einfluss einer Führung mit geringer Breite gut interpretieren.  

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit lassen sich jedoch nur bedingt mit anderen 

Studien vergleichen. Das ist darauf zurückzuführen, dass nur die Arbeit von Kang und 

Fricker 2013 den Einfluss der Breite von Infrastruktur untersucht hat. In der Studie wurde 

die Breite von Fußverkehrsanalagen in die Analyse aufgenommen, wenn diese von den 

Radfahrenden genutzt wurden. Es zeigte sich, dass eine geringe Breite von gemeinsam 

genutzten Geh- und Radwegen einen negativen Einfluss auf die Routenwahl hat.  

Die Studienergebnisse lassen sich demnach nicht direkt vergleichen. Sowohl die Er-

gebnisse der vorliegenden Studie als auch die Ergebnisse von Kang und Fricker 2013 

könnten jedoch auf Flächenkonkurrenz und Nutzungskonflikte hindeuten, die mit der 

subjektiven und objektiven Sicherheit oder dem Komfort in Zusammenhang stehen könn-

ten. 

e) Oberflächenbeschaffenheit 

Hohe Anteile einer Route mit einer als komfortabel empfundenen Oberflächenbe-

schaffenheit (Asphalt) beeinflussen die Routenwahl signifikant positiv. Der positive Ein-

fluss dieser Oberfläche auf die Routenwahl ist nicht überraschend und wurde vor der 

Analyse angenommen.  

Der Grund für den positiven Einfluss dürfte vor allem auf das Komfortempfinden der 

Radfahrenden zurückgehen. So steigert das Fahren auf einer glatten Oberfläche den 

Fahrtkomfort vermutlich deutlich gegenüber einer Fahrt auf rauer Oberfläche (z.B. Kopf-

steinpflaster). Darüber hinaus ermöglicht eine glatte Oberfläche häufig höhere Fahrtge-

schwindigkeiten und resultiert damit auch in geringeren Reisezeiten. Ein weiterer Zusam-

menhang könnte zwischen dem Sicherheitsempfinden und der Oberflächenqualität be-

stehen. Die Radfahrenden könnten sich auf einer gleichmäßigen Oberfläche guter Quali-

tät deutlich sicherer fühlen, als bspw. auf einer rauen Oberfläche. Dies könnte wiederrum 

zu einer positiven Bewertung dieser Oberfläche und der verstärkten Nutzung von Routen 

führen, die hohe Streckenanteile mit einer als komfortabel empfundenen Oberflächenbe-

schaffenheit aufweisen.  

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit decken sich weitestgehend mit den Resulta-

ten der Arbeit von Kang und Fricker 2013, in deren Analysen sich ebenfalls ein positiver 
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Einfluss von „guter Oberfläche“ (good pavement condition) auf die Routenwahl herauskris-

tallisierte. Weitere Arbeiten, die diesen Einflussfaktor in die Analyse einbezogen, existier-

ten zum Zeitpunkt der Niederschrift nicht.  

f) Radverkehrsstärken 

Höhere Werte der durchschnittlich täglichen Radverkehrsstärke (DTVRad) entlang ei-

ner Route üben einen starken und signifikant positiven Einfluss auf die Routenwahl der 

Radfahrenden im analysierten Datensatz aus.  

Der stark positive Einfluss der Radverkehrsstärken auf die Routenwahl ließe sich u.a.  

damit erklären, dass ein Mehr an Radfahrenden entlang einer Route für ein Mehr an Sicht-

barkeit des Radverkehrs selbst sorgt und so evtl. auch zu einer Steigerung des subjektiven 

Sicherheitsempfindens der Radfahrenden führen könnte (safety in numbers effect).  

Aufgrund der Tatsache, dass andere Forschungsarbeiten (siehe Kapitel 3) bisher nur 

selten den Einfluss der Radverkehrsstärken auf die Routenwahl analysiert haben, können 

die vorliegenden Ergebnisse lediglich den Ergebnissen einer Forschungsarbeit gegen-

übergestellt werden. Aus der Studie von Koh und Wong 2013 ging ebenfalls hervor, dass 

Radfahrende Routen bevorzugen, auf denen weitere Radfahrende präsent sind. 

Gleichzeitig muss darauf hingewiesen werden, dass die Radverkehrsstärken auch in 

Zusammenhang mit den Routendaten stehen. Da die aggregierten Radverkehrsmengen 

in Kombination mit den Werten der Dauerzählstellen für die Erzeugung der Radverkehrs-

stärken genutzt wurden (siehe Kapitel 4.2.2), besteht zumindest ein indirekter Zusam-

menhang zwischen den Routendaten und dem DTVRad. Da jedoch auch ein starker Zusam-

menhang zwischen den Zähldaten und den aggregierten Radverkehrsmengen besteht, 

kann der Zusammenhang, dass Radfahrende gern dort fahren, wo andere Radfahrende 

fahren, als gesichert angenommen werden. 

g) Kraftfahrzeugverkehrsstärke 

In der Analyse zeigte sich insgesamt, dass die Routenwahl der Radfahrenden in der 

Stichprobe nicht durch den DTVKfz beeinflusst wird. Es konnte kein Einfluss der durch-

schnittlichen Kraftfahrzeugverkehrsstärke auf die Routenwahl nachgewiesen werden.  

Das Ergebnis überrascht zunächst, da zu Beginn der Arbeit ein negativer Einfluss von 

steigenden Kraftfahrzeugverkehrsstärken auf die Routenwahl angenommen wurde. Hin-

tergrund der Annahme war, dass höhere Kraftfahrzeugstärken auch mit höheren Lärm- 

und Schadstoffemission einhergehen und daher als negativ von den Radfahrenden emp-

funden werden. Offensichtlich wählten die Radfahrenden in der Stichprobe jedoch ihre 
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Routen nicht vorrangig anhand des Kriteriums einer niedrigen durchschnittlichen Kraft-

fahrzeugstärke.  

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit decken sich teils mit Resultaten anderer For-

schungsarbeiten. Hood, Sall und Charlton 2011 fanden bspw. im Rahmen ihrer Studie 

ebenso keinen Effekt der Verkehrsstärken des motorisierten Verkehrs auf die Routen-

wahlwahrscheinlichkeit. Zu einem ähnlichen Ergebnis kommen Casello und Usyukov 

2014, aus deren Analysen sich kein nennenswerter Einfluss der Kraftfahrzeugverkehrs-

stärke auf die Routenwahlwahrscheinlichkeit ableiten ließ. 

Die Resultate anderer Arbeiten (siehe Broach, Dill und Gliebe 2012, Kang und Fricker 

2013, Khatri, et al. 2016 und Zimmermann, Mai und Frejinger 2017) stehen diesen Ergeb-

nissen jedoch entgegen. Sie kommen übereinstimmend zu dem Ergebnis, dass Radfah-

rende Straßen mit hohen Kraftfahrzeugverkehrsstärken des Kfz-Verkehrs meiden. 

Dass der DTVKfz in der vorliegenden Arbeit keinen Einfluss auf die Routenwahl ausübt, 

könnte auch mit den Proband*innen der Stichprobe zusammenhängen, die insgesamt als 

eher erfahrene Radfahrer*innen eingeschätzt werden (siehe Kapitel 6.2.1). Aufgrund die-

ser Tatsache könnte der Einfluss der Kraftfahrzeugstärke derart gering ausfallen.  

h) Fahrstreifenanzahl 

Eine geringe Anzahl an Fahrstreifen für den Kfz-Verkehr offenbarte in der Analyse ei-

nen signifikant positiven Einfluss auf die Routenwahl der Radfahrenden. Es zeigte sich 

eine Präferenz zur Nutzung von Routen, entlang derer dem MV nur ein Fahrstreifen zur 

Verfügung steht. 

Dass Radfahrende Routen, auf denen für den motorisierten Verkehr nur ein Fahrstrei-

fen zur Verfügung steht, bevorzugen, scheint intuitiv interpretierbar. So ist bspw. denkbar, 

dass Radfahrende nicht die Infrastruktur an sich – also das Vorhandensein eines Fahr-

streifens – als vorteilhaft beurteilen, sondern vielmehr die mit ihr verbunden Eigenschaf-

ten gegenüber mehrspurigen Straßen (wie bspw. geringere Verkehrsstärken oder weniger 

Lärm und Emissionen).  

Die Korrelationsanalyse wies keine signifikant hohe Korrelation mit z.B. dem DTVKfz 

aus, sodass der Einfluss tatsächlich auf die Variable „Fahrstreifen“ zurückgeht. Der Zusam-

menhang kann aufgrund der Signifikanz des Regressionskoeffizienten zudem als gesi-

chert angenommen werden. Tatsächlich könnten sich hinter der Variable jedoch anderen 

Einflussparameter verbergen, für die die Variable „Fahrstreifen“ eher eine Art Indikator 

darstellt.  
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i) Zulässige Höchstgeschwindigkeit des Kfz-Verkehrs  

Durch die Analyse konnte nachgewiesen werden, dass die zulässige Höchstgeschwin-

digkeit des motorisierten Verkehrs einen wesentlichen Einfluss auf die Routenwahl aus-

übt. Das Vorhandensein von Streckenabschnitten, auf denen der MV nicht schneller als 

30 km/h fahren darf, beeinflusst die Routenwahl der Radfahrenden der Stichprobe signi-

fikant positiv.  

Dieses Ergebnis wird insgesamt als sehr intuitiv und gut interpretierbar angesehen. 

Zunehmende Geschwindigkeiten des motorisierten Verkehrs könnten bei den Radfahren-

den der Stichprobe ein sinkendes Sicherheitsempfinden hervorrufen. Da die Differenzge-

schwindigkeit zwischen den Radfahrenden und dem fließenden Verkehr mit zunehmen-

der zulässiger Höchstgeschwindigkeit des MV steigt, könnte damit auch das subjektive 

Sicherheitsempfinden sinken. Es ist anzunehmen, dass dieser Einfluss jedoch vornehm-

lich bei der Führung des Radverkehrs im Mischverkehr wirkt.  

Ähnliche Ergebnisse wurden auch in den Forschungsarbeiten von Casello und 

Usyukov 2014, Khatri, et al. 2016 und Chen, Shen und Childress 2017 erzielt, die als einzige 

Studien die Geschwindigkeiten des Kfz-Verkehrs als Variable in die Analysen aufnahmen. 

Auch in diesen Studien zeigte sich, dass Radfahrende Routen mit niedrigeren Geschwin-

digkeiten des fließenden MV bevorzugen. 

j) Ruhender Verkehr 

Die Analyse offenbarte, dass der ruhendende Verkehr keinen wesentlichen Einfluss 

auf die Routenwahl der Radfahrenden des vorliegenden Datensatzes ausübt. Es konnte 

zwar ein negativer Einfluss des längs angeordneten ruhenden Verkehrs bestimmt werden, 

dieser ist statistisch jedoch nicht gesichert. 

Dieser (nicht gesicherte) resultierende Einfluss könnte vor allem mit dem Sicherheits-

empfinden der Radfahrenden im Umfeld parkender Kfz zu erklären sein. Ein- und auspar-

kenden Kraftfahrzeuge sowie potentielle Unfälle durch Dooring-Vorfälle stellen eine la-

tente Gefahr für die Radfahrenden dar, die sich negativ auf die Wahrnehmung von längs 

angeordnetem ruhendem Verkehr ausüben könnte. Dies würde erklären, warum der ru-

hende Verkehr einen negativen Einfluss auf die Routenwahl ausübt.  

In keiner der in Kapitel 3 vorgestellten Studien wurde das Vorhandensein von ruhen-

dem Verkehr und seine Anordnung als Einflussfaktor in die Analysen einbezogen. Dies 

könnte unter Umständen an der fehlenden Datengrundlage bzw. aufwendigen Erhebung 

des Merkmals liegen (siehe auch Kapitel 6.2.2). Aufgrund der statistischen Unsicherheit 

des Einflusses ergänzen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit den bereits vorhandenen 

Wissensstand nur bedingt. Eine weitere Ausdifferenzierung in unterschiedliche Arten der 
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Anordnung des ruhenden Verkehrs (siehe Kapitel 4.2.2), die über die betrachtete Längsan-

ordnung hinausgeht und mit einer vollumfänglichen Erhebung der Merkmale einherge-

hen müsste, könnte einen weiteren Beitrag zur Betrachtung des Einflusses leisten.  

l) Sicherheit 

Sowohl die Unfallhäufigkeit (objektive Sicherheit) als auch die Anzahl kritischer Situa-

tionen (subjektive Sicherheit) üben lediglich einen leichten Einfluss auf die Routenwahl 

der Radfahrenden der Stichprobe aus. Ein ähnliches Resultat erzielten Khatri, et al. 2016 

in ihrer Studie. Sie konnten aufzeigen, dass die Unfallhäufigkeit keinen signifikanten Ein-

fluss auf die Routenwahl der Proband*innen ausübt. Weitere in Kapitel 3 vorgestellte Stu-

dien berücksichtigen die Sicherheit nicht explizit als Einflussfaktor in deren Analysen. 

Kang und Fricker 2013 schließen lediglich aus den Ergebnissen ihrer Arbeit, dass bei der 

Nutzung spezifischer Radverkehrsinfrastruktur eine Verbindung zum Sicherheitsempfin-

den bestehen könnte. Sie konnten diese Annahme jedoch nicht anhand konkreter Ein-

flussfaktoren nachweisen. 

Der in der vorliegenden Arbeit ermittelte Einfluss der beiden Variablen überrascht, da 

vor der Durchführung der Analyse eher ein umgekehrter Einfluss vermutet wurde. Der 

Einfluss der Unfallhäufigkeit wurde als eher gering bzw. nicht existent angenommen. Die 

Annahme war, dass nur wenige Radfahrende die Unfallorte innerhalb des Stadtgebiets 

bei ihrer Routenwahl bedenken. Darüber hinaus geschehen an Stellen mit höheren Ver-

kehrsmengen statistisch gesehen mehr Unfälle (  Alrutz, et al. 2015), sodass als Resultat 

eher ein positiver Zusammenhang zwischen Routenwahl und Unfallhäufigkeit vermutet 

wurde.  

Im Hinblick auf den Einfluss kritischer Situation wurde zu Beginn der Arbeit ein nega-

tiver Zusammenhang vermutet. Es wurde angenommen, dass Radfahrende Orte meiden, 

an denen vermehrt kritische Situationen entstehen. Der positive Einfluss der subjektiven 

Sicherheit wurde in dieser Form nicht erwartet. Eine mögliche Erklärung könnte sein, dass 

kritische Situationen in den Mobilitäts-Berichten (siehe Kapitel 4.2.2) vermehrt dort ent-

standen und berichtet wurden, wo viel (Rad-)Verkehr stattfand. Da dies vermutlich eher 

im Hauptverkehrsnetz der Fall ist, werden diese Punkte beim Fahren durch die Stadt 

zwangsläufig häufiger passiert, wenn sich Radfahrende bei ihren Fahrten durch die Stadt 

bspw. am Hauptverkehrsnetz orientieren. Unter diesen Annahmen ließe sich der positive 

Einfluss auf die Routenwahl erklären. 
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m) Knotenpunkte und deren Regelung 

Knotenpunkte und deren Art der Regelung (rechts-vor-links, LSA) zeigten einen unter-

schiedlich starken Einfluss auf die Routenwahl. Knotenpunkte der Regelungsart „rechts-

vor-links“ zeigten keinen nennenswerten Einfluss auf die Routenwahl. LSA geregelte Kno-

tenpunkten üben einen positiven Einfluss auf die Routenwahl aus. 

Dass die Häufigkeit von Knotenpunkten, die „rechts-vor-links“ geregelt sind, keinen 

signifikanten Einfluss auf die Routenwahl ausüben, überrascht zunächst nicht. Rechts-vor-

links geregelte Knotenpunkte kommen sehr häufig im Stadtgebiet vor und es ist für Rad-

fahrende nahezu unmöglich, derartige Knotenpunkte nicht zu passieren. Einerseits erhö-

hen „rechts-vor-links“ geregelte Knotenpunkte nicht unbedingt die Sicherheit beim Que-

ren von z.B. Hauptverkehrsstraßen. Andererseits entstehen beim Passieren von Knoten-

punkten durch fehlende Lichtsignalanlagen ggf. geringere oder keine Wartezeiten, was 

sich positiv auf die Reisezeit auswirken könnte. Die Vor- und Nachteile von „rechts-vor-

links“ geregelten Knotenpunkten könnten sich daher aufheben und eventuell zu dem er-

zielten Ergebnis führen. Dass der bestimmte Zusammenhang statistisch nicht signifikant 

ist, könnte mit fehlenden Informationen zusammenhängen (siehe Kapitel 6.2.2). An dieser 

Stelle bedarf es weiterer Arbeiten. 

An Knotenpunkten mit LSA ist es hingegen möglich, dass vergleichsweise höhere War-

tezeiten entstehen. Dies gab vor der Analyse Grund zur Annahme, dass LSA geregelte 

Knotenpunkten einen negativen Einfluss auf die Routenwahl ausüben könnten, weil sich 

dadurch die Reisezeit erhöhen kann. Andererseits erleichtern Lichtsignalanlagen bspw. 

die Querung von Hauptverkehrsstraßen mit hohen Verkehrsstärken und könnten somit 

zu einer Steigerung der subjektiven Sicherheit führen. Dies könnte die Präferenz zur Nut-

zung von LSA geregelten Knotenpunkten, die sich bereits in der deskriptiven Datenaus-

wertung angedeutet hat, erklären. 

Dass der Einfluss von Knotenpunkten unterschiedlich ausgeprägt sein und interpre-

tiert werden kann, zeigt auch ein Blick in die Ergebnisse vorhandener Studienergebnisse. 

So fanden bspw. Menghini, et al. 2010 heraus, dass eine Zunahme LSA geregelter Knoten-

punkte die Routenwahl negativ beeinflusst. Ähnliche Ergebnisse erzielten Ton, et al. 2017, 

Ghanayim und Bekhor 2018 und Broach, Dill und Gliebe 2012, in deren Studien jeweils 

ein negativer Einfluss einer zunehmenden Anzahl zu passierender Knotenpunkte entlang 

der Routen beobachtet werden konnte. Diesen Resultaten stehen wiederrum die Resul-

tate der Arbeiten von Khatri, et al. 2016 entgegen. In ihrer Studie wirkte sich eine stei-

gende Anzahl von LSA geregelten Knotenpunkten entlang der Route positiv auf die Rou-

tenwahl aus. Die Autoren interpretieren dies als ein Indiz für die Erhöhung der Sicherheit 

durch die Nutzung von LSA beim Queren von Straßen. Auch Broach, Dill und Gliebe 2012 
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betonen, dass LSA geregelte Knotenpunkte in ihrer Studie durchaus einen positiven Ein-

fluss auf die Routenwahl ausüben (z.B. beim Linksabbiegen oder Queren von Straßen mit 

hohen Verkehrsstärken des MV). 

n) Flächennutzung 

Die Ergebnisse der Analyse weisen eine positive Wirkung der Flächennutzung „Woh-

nen“ und „Grünflächen“ auf die Routenwahl aus und bestätigen damit weitgehend die Zu-

sammenhänge, die vor der Analyse vermutet wurden. 

Der positive Einfluss von Wohnflächen könnte einerseits auf die Eigenschaften von 

Wohngebieten zurückgeführt werden. In Wohngebieten sind die Verkehrsstärken meist 

reduziert und damit verbundene Emissionen (Lärm, Schadstoffe) fallen deutlich geringer 

aus. Darüber hinaus könnte der Einfluss jedoch auch „datenbedingt“ entstanden sein, weil 

sich die Start- und Zielpunkte der Routen in Wohngebieten befinden und Fahrten damit 

zwangsläufig durch Wohngebiete führen.  

Der stark positive Einfluss hoher Grünflächenanteile entlang der Route ist dagegen 

deutlich intuitiver zu interpretieren. Grünflächen ermöglichen ein durchweg angenehmes 

Radfahren, das auf unterschiedliche Faktoren zurückzuführen ist. Entlang von Grünflä-

chen herrschen andere Mikroklimate und im Sommer (= Zeitraum der Datenerhebung) 

bspw. kühlere Umgebungstemperaturen, die das Radfahren deutlich angenehmer gestal-

ten. Darüber hinaus bieten Grünflächen meist eine Szenerie, die allgemeinhin als ästhe-

tisch reizvoll und angenehm empfunden werden könnte (z.B. entlang des Elberadweges). 

Zudem ist auf einem Großteil der städtischen Grünflächen meist kein motorisierter Ver-

kehr zugelassen, mit dem meist erhöhte Lärm- und Schadstoffemission einhergehen.  

Der gefundene Zusammenhang geht in ähnlichem Maße aus der Arbeit von Koh und 

Wong 2013 hervor. Sie konstatieren, dass Radfahrende Routen mit einer als schön emp-

fundenen Szenerie präferieren und ordnen diesen Einfluss vor allem dem Komfortemp-

finden der Radfahrenden zu. Chen, Shen und Childress 2017 kommen in ihrer Arbeit zu 

einem ähnlichen Ergebnis. In ihren Studienergebnissen wirken sich das Vorhandensein 

von Straßenbegleitgrün, das im weitesten Sinne als Grünfläche interpretiert werden kann, 

und die Nähe einer Route zu Grün- und Wasserflächen positiv auf die Auswahl einer Route 

aus. Die Ergebnisse der vorliegende Arbeit werden ebenso durch die Studienergebnisse 

von Ghanayim und Bekhor 2018 gestützt, die einen positiven Einfluss von Strecken in 

Wohngebieten, Parks und entlang der Küste feststellten. 

 



Diskussion 

169 

 

6.2 Kritische Reflexion der genutzten Daten und Methoden 

Die Ergebnisse von Forschungsarbeiten und deren Qualität sind stets durch die ge-

nutzten Daten und Methoden beeinflusst. Um die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit ins-

gesamt besser einschätzen zu können, werden in den folgenden Abschnitten die Stärken 

und Schwächen der genutzten Daten und Methoden erörtert. 

6.2.1 Primärdaten 

Um die Resultate der vorliegenden Arbeit für den Untersuchungsraum besser beur-

teilen zu können, werden die genutzten Primärdaten in den nächsten Abschnitten mit Er-

gebnissen der Haushaltsbefragung SrV 2018 verglichen. Sie werden darüber hinaus den 

Daten gegenübergestellt, die in anderen Forschungsarbeiten genutzt wurden.  

Vergleich mit SrV-Daten 

Radfahrende 

Insgesamt haben in Dresden 1.361 Radfahrende ihre Wege mit der STADTRADELN-

App aufgezeichnet. Die Anzahl der Radfahrenden, deren Wege über die App aufgezeich-

net wurden, ist mit 1.361 recht hoch und liegt sogar über der Anzahl berichteter Radfah-

render im SrV 2018, in dessen Rahmen 714 Radfahrende ihre Wege berichteten (siehe 

Abbildung 58). Die Stichprobe der genutzten Primärdaten beinhaltet damit nahezu dop-

pelt so viele Radfahrende wie die SrV-Stichprobe. Daher wird die Stichprobe in diesem 

Zusammenhang als sehr groß eingeschätzt.  

 

Abbildung 58: Anzahl der Radfahrenden im Vergleich 

Die Anzahl der Radfahrenden in der Stichprobe lässt jedoch keine Aussage zur Quali-

tät der Stichprobe zu. Um die Qualität der Daten besser einschätzen zu können ist es 

sinnvoll, die Nutzer*innengruppen näher zu betrachten. Dazu lassen sich die App-Nut-

zenden in Dresden nach unterschiedlichen Eigenschaften (z.B. Alter und Geschlecht) cha-

rakterisieren. 

Der Altersdurchschnitt der Stichprobe liegt bei 34,5 Jahren (Mittel) bzw. 34,0 Jahren 

(Median). Die Radfahrenden in der Stichprobe sind durchschnittlich folglich etwas älter 
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als die für Dresden im Rahmen des SrV 2018 befragten Radfahrenden (Mittelwert: 32,6 

und Median: 34,0). Im Vergleich zu SrV 2018 sind wesentliche Unterschiede vor allem be-

züglich der jüngsten und ältesten Teilnehmer*innen zu beobachten. In Tabelle 19 sind die 

altersspezifischen Kennwerte der genutzten Stichprobe und der Stichprobe von SrV 2018 

zusammengefasst.  

   Kennwert STADTRADELN SrV 2018 

   Jüngste/r 11 1 

   Älteste/r 77 85 

   Ø (Mittel/Median)   34,5 / 34,0 32,6 / 34,0 

   Standardabweichung 10,5 20,6 

Tabelle 19: Vergleich der Primärdaten  

Der genannte Unterschied tritt auch bei der Betrachtung der Altersverteilung hervor 

(siehe Abbildung 59). Es wird deutlich, dass sich in der für die Analyse genutzten Stich-

probe weniger junge und alte Radfahrende als in der SrV-Stichprobe befinden. Dies wird 

vor allem auf den Datenschutz zurückgeführt, weil die Teilnahme am STADTRADELN für 

unter 16-jährige nicht bzw. nur mit Einwilligung der Erziehungsberechtigten erlaubt war. 

Im Rahmen der Erhebung von SrV 2018 wurden hingegen auch Wege von Minderjährigen 

durch die Eltern berichtet. Darüber hinaus wird angenommen, dass sehr alte Radfah-

rende vermutlich nicht am STADTRADELN teilnehmen oder während der Aktion nicht die 

App für die Aufzeichnung ihrer Wege genutzt haben. Dementsprechend sind sehr junge 

und alte Radfahrende in der genutzten Stichprobe, und damit auch in den Ergebnissen 

der Arbeit, unterrepräsentiert.  

 
Abbildung 59: Altersverteilung der Stichproben im Vergleich 

Neben der Altersverteilung kann das Verhältnis der Geschlechter als ein wichtiger In-

dikator herangezogen werden, um die Stichprobe zu charakterisieren. Dies kann bspw. 
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helfen mögliche Abweichungen im Fahrverhalten (z.B. erhöhte Streckenlängen o.ä.) der 

Stichproben zu erklären.  

Die Geschlechterverteilung innerhalb der genutzten Stichprobe weist eine männliche 

Dominanz auf. Etwas mehr als die Hälfte der Radfahrenden sind Männer (55,4 %) und 

mehr als ein Drittel Frauen (38,6 %). Rund 6,0 % der Radfahrenden hat bei der Registrie-

rung zur Aktion STADTRADELN kein Geschlecht angegeben. Der Vergleich mit den SrV-

Daten zeigt, dass die STADTRADELN-Stichprobe stärker durch Männer dominiert wird, als 

dies bei den Radfahrenden im SrV 2018 der Fall war (siehe Abbildung 60). 

 

Abbildung 60: Geschlechterverteilung der Stichproben im Vergleich 

Die Abweichung der Geschlechterverteilung zwischen SrV 2018 und der genutzten 

Stichprobe sind wahrscheinlich auf die jeweiligen Erhebungsmethoden zurückzuführen. 

Für die SrV-Erhebung wurden die Teilnehmenden aus zentralen Registern (z.B. Einwoh-

nermeldeamt) gezogen. Dies kann bspw. zu einer Gleichverteilung führen, wenn Männer 

und Frauen gleichermaßen in der Stichprobe vertreten sein sollen.  

Auf der anderen Seite lässt sich besonders bei technikaffinen Menschen eine erhöhte 

Nutzungsbereitschaft von Smartphone-Apps beim Radfahren beobachten. Da die Auf-

zeichnung der Daten über die STADTRADELN-App realisiert wurde, muss von einem sog. 

self-selected sample ausgegangen werden. In dieser sich selbst selektierenden Stichprobe 

sind Männer mittleren Alters meist etwas häufiger vertreten. Der Vergleich der alters- und 

geschlechterspezifischen Merkmalsausprägungen der genutzten Stichprobe zeigt jedoch 

auch, dass diese Ausprägung deutlich geringer ausfällt als bei anderen per Tracking-App 

erhobenen Stichproben (vgl. Strava o.ä.).  
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Die Frage nach der Repräsentativität der genutzten Daten muss differenziert betrach-

tet werden. Da die Proband*innen der Stichprobe nicht nach bestimmten Kriterien aus-

gewählt wurden (wie bspw. in SrV), decken sich z.B. Alters- und Geschlechterverteilung 

nicht mit den Daten aus SrV, die allgemein als repräsentativ gelten. Es muss jedoch immer 

die Frage nach der Grundgesamtheit gestellt werden sowie die Frage, „in Bezug auf was“ 

eine Stichprobe als repräsentativ gilt. Die notwendige Stichprobengröße (also ab wann 

eine Stichprobe als repräsentativ gilt) kann nach Qualtrics 2021 über Formel (45) berech-

net werden 

𝑛 =   

𝑧2 ∗ 𝑝 (1 − 𝑝)
𝑒2

1 + 
𝑧2 ∗ 𝑝(1 − 𝑝)

𝑒2 ∗ 𝑁

 

(45) 

mit n als Stichprobengröße, N als Grundgesamtheit (z.B. 563.000 für alle Einwohner Dres-

dens), z als Vertrauensniveau (z.B. 1,96 bei einem Konfidenzniveau von 95 %), e als Feh-

lerspanne (0,05) und p als Standardabweichung (z.B. 0,5). Legt man alle Dresdner Einwoh-

ner*innen als potentielle Radfahrende zugrunde – was in diesem Sinne sicher nicht kor-

rekt wäre, weil nicht alle Dresdener Bürger*innen auch Radfahrer*innen sind – so läge 

die Stichprobe mit 1.361 Radfahrenden noch weit über der berechneten notwendigen 

Stichprobengröße von n = 384. Diese Annahme wäre statistisch gesehen sogar tragbar, 

weil bei der Analyse der Routenwahl nicht weiter nach Alter und Geschlecht unterschie-

den, sondern die Routenwahl eines „durchschnittlichen Radfahrenden“ in Dresden analy-

siert wurde. Andererseits sind Unterschiede bei der Routenwahl von Kinder, jungen Er-

wachsenen und älteren Menschen sowie zwischen den Geschlechtern durchaus denkbar. 

Für eine detaillierte Betrachtung einzelner Nutzergruppen müsste die Stichprobengröße 

aber deutlich erhöht werden. 

Es kann resümiert werden, dass der genutzte Datensatz und die Stichprobengröße 

eine Stärke der Arbeit darstellen. Gleichzeitig weichen Alters- und Geschlechterverteilung 

der Proband*innen jedoch leicht von den in SrV erhobenen Werten ab. Chancen, die Ei-

genschaften der Stichprobe näher an die Verteilung in den SrV-Daten zu bringen, bestün-

den bspw. in der Gewichtung der Stichprobe oder der Anwendung entsprechender Filter-

prozesse.  

Fahrten 

Im Rahmen der Analyse konnte mit knapp 18.459 Fahrten eine große Anzahl von Rad-

fahrten genutzt werden. Dies entspricht in etwa der 9-fachen Menge an Radfahrten, die 

im SrV 2018 für Dresden berichtet wurden (2.051 Fahrten mit dem Rad). Abbildung 61 

stellt die Werte grafisch gegenüber. Auch wenn der Umfang der beiden Stichproben nicht 
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direkt vergleichbar ist, weil im Rahmen von SrV das Mobilitätsverhalten an einem Tag ab-

gefragt wird (Stichtagsbefragung), so verdeutlicht der Vergleich dennoch, dass es sich bei 

der genutzten Stichprobe um einen sehr umfangreichen Datensatz handelt. 

 

Abbildung 61: Fahrtenanzahl im Vergleich mit SrV 2018 

Die Gesamtstrecke, die während des Erhebungszeitraums aufgezeichnet wurde, be-

trägt rund 86.500 km. Auch in dieser Hinsicht zeigt sich eine Stärke des genutzten Daten-

satzes. Abbildung 62 verdeutlicht, dass im Rahmen der Erhebung die ca. 13-fache Strecke 

(im Vgl. zu SrV) aufgezeichnet und für die Analyse genutzt werden konnte. 

 

Abbildung 62: Gesamtstrecke im Vergleich mit SrV 2018 

Um die Fahrtendaten zu validieren, können die Kennwerte zu den Fahrtweiten, Ge-

schwindigkeiten und zur Fahrtdauer herangezogen werden. Die mittlere Fahrtweite der 

zurückgelegten Wege beträgt in den erhobenen GPS-Daten 4,7 km und liegt damit deut-

lich über den Werten von SrV 2018 (3,4 km). Die App-Nutzenden der Aktion STADTRADELN 

legten im Durchschnitt folglich längere Wege zurück, als jene Radfahrer*innen der SrV-

Stichprobe. Dies zeigt sich auch bei dem Vergleich der Fahrtweitenverteilung (siehe Abbil-

dung 63). Während bspw. in den SrV-Daten 80 % aller Fahrten nicht länger als 5 km sind, 

sind im STADTRADELN-Datensatz nur knapp 62,4 % aller Fahrten bis zu 5 km lang. Die 

deutlich längeren Wege könnten darauf zurückzuführen sein, dass es sich bei den Teil-

nehmenden um passionierte Radfahrer*innen handelt, die alltäglich mit dem Fahrrad un-

terwegs und körperlich fit sind und somit auch längere Wege beim Radfahren in Kauf 

nehmen. 
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Abbildung 63: Fahrtweitenverteilung im Vergleich 

Die Geschwindigkeiten und Fahrtdauern der zurückgelegten Fahrten deuten zudem 

darauf hin, dass es sich bei den Radfahrenden in der genutzten Stichprobe um „fitte All-

tagsradler*innen“ handelt. So fällt bspw. die durchschnittliche Fahrtdauer in der Stich-

probe mit 15 Minuten (Mittelwert) bzw. 12,8 Minuten (Median) im Vergleich zu 17,5 Minu-

ten (Mittelwert) bzw. 15,0 Minuten (Median) bei den Radfahrten in SrV deutlich niedriger 

aus.  

 STADTRADELN SrV 2018 

Minimum    6,0     1,0  

Mittelwert  18,5   11,5  

Median  18,3   12,0  

Maximum  37,9   37,8  

Streuung  32,0   36,8  

Standardabweichung    4,0     5,3  

Tabelle 20: Kennwerte der Geschwindigkeiten im Vergleich 

Dies lässt auf deutlich höhere Fahrtgeschwindigkeiten schließen, die sich auch durch 

die Daten bestätigen lassen (siehe Tabelle 20). Die Radfahrenden in der genutzten Stich-

probe waren bei ihren Fahrten demnach deutlich schneller unterwegs als die Radfahren-

den, die bei SrV ihre Fahrten berichteten. Auf der anderen Seite ist bei dem direkten Ver-

gleich der Ergebnisse Vorsicht geboten, weil die unterschiedlichen Erhebungsarten einen 

starken Einfluss auf die Werte ausüben können (z.B. Unter/Überschätzung von Wegelän-

gen und Reisezeiten durch die Befragten). 
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Die Frage nach der Repräsentativität der Fahrten-Daten muss, ebenso wie bei den 

Proband*innen, differenziert betrachtet werden. Für einen Vergleich wird die folgende 

vereinfachte Annahme getroffen: Bei 563.000 Einwohner*innen der Stadt, einer durch-

schnittlichen täglichen Wegeanzahl pro Einwohner von 3,4 Wegen/Tag sowie einem Rad-

verkehrsanteil von 18 % werden an einem durchschnittlichen Tag rund 345.000 Radfahr-

ten in Dresden durchgeführt. Die durchschnittliche Fahrtenanzahl beträgt im vorliegen-

den Datensatz rund 879 (18.459 Fahrten / 21 Tage). Sie stellen damit nur einen Bruchteil 

der täglich stattfindenden Fahrten dar. Die Berechnung der notwendigen Stichproben-

größe (siehe Formel (45)) ergibt bei einem Konfidenzniveau von 95 % und einer Fehler-

spanne von 5 % einen Wert von n = 380. Damit läge die Stichprobe über der berechneten 

notwendigen Stichprobengröße.  

Es gilt jedoch auch an dieser Stelle weiter zu unterscheiden. Unter der oben beschrie-

benen Annahme sowie der Tatsache, dass nur ein durchschnittlicher Radfahrender in 

Dresden betrachtet wird, würde die Repräsentativität als gesichert gelten. Andererseits 

würde die bereits beschriebene Differenzierung nach Nutzer*innengruppen (z.B. nach Al-

ter und Geschlecht) die Repräsentativität aufheben. Die aggregierte Betrachtung eines 

durchschnittlichen Radfahrenden sichert gewissermaßen die Güte. Für eine detailliertere 

Betrachtung müsste die Stichprobengröße jedoch deutlich vergrößert werden. 

Es lässt sich zusammenfassen, dass die Größe des genutzten Datensatzes generell 

eine Stärke der Arbeit darstellt. Die Eigenschaften der Fahrten deuten jedoch auch auf 

eine bestimmte Nutzer*innengruppe hin, die als „fitte Alltagsradler*innen“ bezeichnet 

werden könnten. Es bleibt zu diskutieren und analysieren, inwiefern sich deren Routen-

wahlverhalten von dem anderen Nutzer*innengruppen unterscheidet. 

 

Vergleich mit anderen Forschungsarbeiten  

Die Betrachtung der Primärdaten zeigt auf, dass die für die vorliegende Arbeit ge-

nutzte Stichprobe mit 1.361 Proband*innen vergleichsweise groß ausfällt. Die Analysen 

der meisten anderen Forschungsarbeiten basieren auf Datensätzen, die deutlich weniger 

Proband*innen beinhalteten (siehe Tabelle 21). Ausnahmen stellen die Arbeiten von 

Menghini, et al. 2010, Khatri, et al. 2016 und Ton, et al. 2017 dar, in deren Stichproben 

teils doppelt so viele Radfahrer*innen enthalten waren.  

Im Rahmen des Forschungsprojekts MOVEBIS wurde begleitend zur Aktion STADTRA-

DELN eine Umfrage unter den Teilnehmer*innen durchgeführt (siehe Lißner, von Harten 

und Huber 2021). Die Ergebnisse der Umfrage zeigen auf, dass es sich bei den Radfahren-

den der Aktion STADTRADELN in der Regel um Alltagsradfahrer*innen handelt. Es kann 
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daher davon ausgegangen werden, dass die in der vorliegenden Arbeit analysierte Rou-

tenwahl die Routenwahl von Alltagsradfahrer*innen widerspiegelt. 

Studie 
Proband*innen 

Fahrten 
Anzahl Alter Geschlecht 

Krizek et al. (2007) N = 142 14-79 Jahre ♂57% ♀43%  142 

Menghini et al. (2010) N ≤ 2.045  k.A. k.A. 2.498 

Hood et al. (2011) N = 366 14-79 Jahre ♂79% ♀21% 3.034 

Broach et al. (2012) N = 154 25-64 Jahre (89%) ♂79% ♀21% 1.449 

Kang & Fricker (2013) N = 178, 100% Stud. 18-30 Jahre ♂75% ♀24%, 931 

Koh & Wong (2013) N = 276  15-49 Jahre (73%) ♂50% ♀50% 276 

Casello & Usyukov (2014) N ≈ 400, erfahrene Radf. k.A. k.A. 724 

Khatri et al. (2016) N = 1.866, Bike-Sharing k.A. k.A. 9.101 

Ton et al. (2017) N ≤ 3.045 31-64 Jahre (80%) k.A. 3.045 

Chen et al. (2017) N = 197, erfahrene Radf. 10-61 Jahre (72%) k.A. 2.922 

Zimmermann et al. (2017) N = 103 >26 Jahre (81%) ♂74% ♀26% 648 

Ghanayim & Bekhor (2018) N = 221 <40 Jahre (70%) ♂73% ♀27% 545 

Vorliegenden Arbeit N = 1.361, Alltags-Radf. 16-77 Jahre ♂59% ♀41% 18.459 

Tabelle 21: Vergleich der Primärdaten (k.A. – keine Angabe) 

Demgegenüber beinhalteten die Stichproben der meisten anderen Forschungsarbei-

ten meist Radfahrer*innen einer bestimmten Nutzer*innengruppe bzw. Radfahrende mit 

speziellen Charakteristika. Als Beispiele können die Arbeiten von Casello und Usyukov 

2014 und Chen, Shen und Childress 2017) angeführt werden, in denen vor allem Daten 

von sehr erfahrenen Radfahrenden erhoben wurden. In der Arbeit von Kang und Fricker 

2013 befanden sich hingegen nur Student*innen in der Stichprobe und bei Khatri, et al. 

2016 wurden Daten von Bike-Sharing-Nutzer*innen verwendet. Aus vielen der recher-

chierten Forschungsarbeiten geht jedoch nicht eindeutig hervor, um was für ein Nut-

zer*innen-Kollektiv es sich handelt. 

Im Rahmen der Betrachtung der Altersverteilung innerhalb der Stichproben sind nur 

geringe Unterschiede zwischen der Stichprobe der vorliegenden Arbeit und der Stichpro-

ben anderer Forschungsarbeiten festzustellen. In den Stichproben der meisten Studien 

ist eine vergleichsweise hohe Streuung des Alters zu beobachten. Jugendliche und junge 

Erwachsene sind ebenso Teil der meisten Stichproben wie Menschen gehobenen Alters 

(siehe Tabelle 21).  

Deutliche Unterschiede sind hingegen bei der Gegenüberstellung der Geschlechter-

verteilung zu beobachten. Abgesehen von der Tatsache, dass in vielen Arbeiten keine Ge-

schlechterverteilung festgestellt werden konnte, sind die Stichproben in den meisten der 

vorangegangenen Studien stark männlich dominiert (siehe Tabelle 21). Das unausgegli-

chene Geschlechterverhältnis ist jedoch nicht zwangsläufig als negativ zu beurteilen 
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(z.B. wenn es die Geschlechterverteilung der Grundgesamtheit exakt widerspiegelt). Es 

bedeutet jedoch auch, dass die Routenwahl von Radfahrer*innen nicht ausreichend be-

rücksichtigt wurde. Mit einem Geschlechterverhältnis von 59 % (männlich) zu 41 % (weib-

lich)8 kann für die vorliegende Arbeit von einer ausreichend starken Berücksichtigung aller 

Geschlechter ausgegangen werden. Lediglich die Studien von Krizek, El-Geneidy und 

Thompson 2007 und Koh und Wong 2013 nutzen Daten, in denen das Geschlechterver-

hältnis ausgeglichener ist. Beiden Studien ist jedoch die geringe Anzahl an Proband*innen 

und Fahrten gemein. 

Mit über 18.000 Fahrten wird die für die vorliegende Arbeit genutzte Datenbasis als 

sehr umfangreich eingeschätzt. Dies zeigt auch die Gegenüberstellung mit den vorange-

gangenen Forschungsarbeiten, die teils sehr wenige Fahrten für ihre Analyse genutzt ha-

ben (siehe Tabelle 21). 

Es lässt sich festhalten, dass die erhobenen Primärdaten eine vergleichsweise hohe 

Güte erreichen. Sie enthalten Daten von 1.361 Radfahrerenden und damit deutlich mehr 

unterschiedliche Nutzer*innen, als in den meisten anderen Studien. Darüber hinaus han-

delt es sich um Alltagsradfahrer*innen aller Altersklassen, deren Geschlechterverhältnis 

nicht stark asymmetrisch verteilt ist. Die Stichprobe enthält mit über 18.000 Fahrten zu-

dem eine große Anzahl von Fahrten, die in keiner anderen Forschungsarbeit erreicht 

wurde. 

6.2.2 Sekundärdaten 

Im Rahmen der Studie wurden zahlreiche Sekundärdaten verarbeitet und genutzt. 

Gleichzeitig konnten jedoch nicht alle möglicherweise relevanten Daten in die Analyse in-

tegriert werden. Dies ist vor allem auf die Datenverfügbarkeit und den Aufwand der Erhe-

bung und Aufbereitung der entsprechenden Daten zurückzuführen.  

Im Zuge der Arbeiten wurde die Entscheidung getroffen, vornehmlich Daten für das 

Hauptverkehrsnetz der Stadt aufzubereiten, da sich der Radverkehr auf den Streckenab-

schnitten dieses Netzes konzentriert und eine Vollerhebung sehr aufwendig gewesen 

wäre. Dies führte im Folgenden jedoch dazu, dass die Eigenschaften der Routen nicht für 

jede Route oder Alternative vollständig berechnet werden konnten. Es ist daher nicht aus-

zuschließen, dass die fehlenden Informationen einen Einfluss auf die Ergebnisse der Ar-

beit ausüben. Für eine 100 % korrekte Berücksichtigung müssten daher noch weitere Se-

kundärdaten (vor allem für das Nebennetz) erhoben werden.  

                                                   
8 Bereinigte Werte ohne „k.A.“ 
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Die fehlenden Informationen im Nebennetz wirkten sich auf die Ausprägung der Rou-

teneigenschaften aus, sodass viele Einflussfaktoren nicht, wie ursprünglich angedacht, in 

aller Tiefe untersucht werden konnten. Die Radverkehrsführung kann als ein Beispiel da-

für herangezogen werden. Aufgrund der Tatsache, dass durchschnittlich für große Teile 

der Routen/Alternativen keine Informationen zur Radverkehrsführungsform vorlagen 

und die Werte der ursprünglich vorgesehenen und sehr fein differenzierten Führungsfor-

men in ihrer Ausprägung sehr stark streuten, mussten die unterschiedlichen Variablen 

aggregiert werden, damit sie für die Analyse genutzt werden konnten. Dies ist bedauer-

lich, da so keine detaillierten Informationen zum Einfluss der unterschiedlichen Führungs-

formen erarbeitet werden konnten. Diese Kritik kann auf nahezu alle Variablen ausgewei-

tet werden. 

Zur Abbildung der objektiven Sicherheit wurden die polizeilich erfassten Unfälle ge-

nutzt. Da die Unfalldaten sehr umfangreich sind, könnte eine weitere Differenzierung (z.B. 

nach Art oder Schwere der Unfälle) aufschlussreich sein. Es könnte zudem untersucht 

werden, ob eine anderweitige Berücksichtigung der Unfallanzahl (z.B. durchfahrene Un-

fallschwerpunkte statt Anzahl der Unfälle/km) sinnvoll wäre. 

Um die subjektive Sicherheit abbilden zu können, wurden die im Projekt RadVerS be-

richteten kritischen Situationen herangezogen. Es bleibt jedoch zu hinterfragen, ob diese 

Daten die subjektive Sicherheit hinreichend genau abbilden können. Orte, an denen kriti-

sche Situationen berichtet wurden, müssen nicht zwangsläufig auch Orte sein, an denen 

sich die Radfahrenden unsicher fühlen. Darüber hinaus wird die Stichprobengröße 

(n = 407) im Verhältnis zu den genutzten Fahrten (n > 18.000) als relativ klein eingeschätzt. 

Die Orte „subjektiver Unsicherheit“ könnten somit weniger aussagekräftig sein als ange-

nommen. Zudem muss angemerkt werden, dass vsl. an jenen Orten mehr kritische Situ-

ationen entstehen, wo mehr Rad gefahren wird. Dies könnte auch den positiven Einfluss 

der Variable erklären. Aus diesem Grund sollten andere Datenquellen, die bspw. eine Be-

wertung der subjektiven Sicherheit für einzelne Strecken und Knotenpunkte zulassen, für 

eine tiefergehende Analyse herangezogen werden. 

Der Einfluss des Sicherheitsraums (Abstand zum fließenden MV) auf die Routenwahl 

konnte aufgrund der geringen Anzahl an Merkmalsausprägungen nicht in der Analyse be-

rücksichtigt werden. Ein möglicher Lösungsansatz wäre auch hier, weitere Werte im Ne-

bennetz zu erheben. 

Eine ähnliche Herausforderung bestand bzgl. der Integration des DTVKfz. Für diese Va-

riable lagen einerseits nur Werte für das Hauptverkehrsnetz vor. Darüber hinaus stam-

men die Werte nicht nur aus dem Zeitraum der Datenerhebung der Radfahrten (2019), 

sondern aus unterschiedlichen Jahren (2010-2019), die von der Stadt aggregiert wurden, 
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um einen stadtweiten DTVKfz zu ermitteln. Es musste an dieser Stelle somit die Annahme 

getroffen werden, dass sich der DTVKfz zumindest nicht wesentlich verändert hat. In An-

betracht des langen Zeitraums wird diese Annahme als fragil eingestuft.  

Die Berücksichtigung des ruhenden Verkehrs stellte eine besondere Herausforde-

rung dar. Stellflächen des ruhenden Verkehrs sind zwar stadtweit vorhanden, sie konzent-

rieren sich augenscheinlich jedoch weniger entlang des Hauptverkehrsnetzes, sondern 

kommen vielmehr im Nebennetz vor. Dies spiegelt sich auch in den Routeneigenschaften 

wider, in denen der ruhende Verkehr ein eher seltenes Ereignis darstellte. Diese Un-

schärfe führte in den Daten zu einer starken Streuung und relativ vielen Ausreißern, so-

dass nicht alle Daten für die Analyse genutzt werden konnten. Für eine bessere Berück-

sichtigung des ruhenden Verkehrs könnte eine Erhebung im Nebennetz daher sehr 

zweckdienlich sein.  

Um den Einfluss der Radverkehrsmengen auf die Routenwahl zu analysieren, muss-

ten Daten zu den Radverkehrsstärken in die Analyse integriert werden. Aufgrund der Da-

tenverfügbarkeit (es existiert derzeit keine Datenquelle, die Aufschluss über stadtweite 

Radverkehrsmengen gibt) wurden die Primärdaten zu Radverkehrsmengen aggregierten 

und auf den DTVRad skaliert. Von der Nutzung ein und derselben Datenbasis sollte jedoch 

prinzipiell abgeraten werden, weil sie zu einem positiven Einfluss des Radverkehrs auf die 

Routenwahl führen könnten. Die Verkehrsmengen basieren zum Teil auf den Fahrten der 

einzelnen Routen, die untersucht werden. Andererseits ist dies nur für Streckenabschnitte 

mit geringen Verkehrsmengen problematisch, auf denen die zu untersuchenden Routen 

einen wesentlichen Anteil der Verkehrsmengen ausmachen. Dieser Fall liegt im Datensatz 

meist nur zu Beginn/Ende einer Route (in abgelegenen Gebieten) vor. Eine Möglichkeit zur 

Vermeidung der geschilderten Problematik bestünde in der Nutzung anderweitiger Rad-

verkehrsdaten. Derzeit sind jedoch keine Datensätze bekannt, die den Radverkehr und 

seine Verteilung derart detailliert abbilden und Aufschluss über die Verkehrsstärken im 

Verkehrsnetz geben. 

Im Rahmen der Analyse wurde die Distanz als ein Einflussfaktor der Routenwahl ana-

lysiert. Dies ist auf die mangelnde Vergleichbarkeit der Reisezeiten zwischen den Original-

routen und den Routenalternativen zurückzuführen. Da die Alternativen algorithmisch er-

zeugt wurden und mittlere Reisezeiten berechnet werden, können diese zwangsläufig 

nicht mit den Reisezeiten übereinstimmen, die durch die Radfahrenden auf diesen Alter-

nativen realisiert würden. Da die Distanzen direkt vergleichbar sind, wurden sie in die 

Analyse aufgenommen. Eine Integration der Reisezeiten wäre jedoch wünschenswert und 

aufschlussreich. 
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Abseits der in die Analyse integrierten Variablen existieren zahlreiche Einflussfakto-

ren (siehe Kapitel 3), die aufgrund der Datenverfügbarkeit oder des hohen Erhebungsauf-

wands nicht berücksichtig werden konnten. So konnte z.B. nicht der Einfluss von Abbie-

gevorgängen, Fahrtrichtungsfreigaben oder an Knotenpunkten entstehender Wartezei-

ten untersucht werden, weil dafür komplexe und sehr detaillierte Netzmodelle notwendig 

sind. In einigen Forschungsarbeiten wurde zudem die „Szenerie“ als Einflussfaktor unter-

sucht (siehe Kapitel 3), für den in der vorliegenden Arbeit die Flächennutzung als Indikator 

genutzt wurde. Da Ästhetik einer Landschaft oder Szenerie hochgradig subjektiv ist, sollte 

das Vorgehen als Annäherung angesehen und auch dementsprechend interpretiert wer-

den.  

6.2.3 Methoden 

Für die Durchführung der Analysen wurde eine Vielzahl unterschiedlicher Verfahren 

erarbeitet und genutzt. Die in der Arbeit verwendeten Methoden haben sich für die 

Durchführung der Arbeit als adäquat erwiesen. Sie weisen neben spezifischen Stärken 

teilweise jedoch auch Schwächen auf. Diese sollen in den folgenden Abschnitten disku-

tiert werden.  

Die Primärdatenerhebung wurde im Rahmen einer seit elf Jahren bestehende Kam-

pagne (Aktion STADTRADELN) durchgeführt. Dadurch konnten sehr viele Radfahrer*in-

nen angesprochen und zur Datenerhebung bewegt werden. Die realisierte Stichprobe von 

mehr als 1.300 Radfahrer*innen und über 18.000 nutzbaren Radfahrten ist an dieser 

Stelle positiv hervorzuheben.  

Die Motivation der Teilnehmer*innen bestand während der Datenerhebung maßgeb-

lich in dem Einsparen von CO2 (ggü. der Nutzung eines Pkw). Es wird daher angenommen, 

dass diese Motivation evtl. eine bestimmte Nutzer*innengruppe bzw. Personen aus ei-

nem bestimmten Milieu anspricht. Auf der anderen Seite wurde die Kampagne über un-

terschiedliche Kanäle kommuniziert und ist so gestaltet, dass sie möglichst alle Bürger*in-

nen anspricht. Eine zum STADTRADELN parallel durchgeführte Befragung im Jahr 2020 

ergab, dass sich der Teilnehmerkreis zu großen Teilen aus Personen zusammensetzt, die 

regelmäßig das Fahrrad nutzen (Lißner, von Harten und Huber 2021). Es handelt sich of-

fensichtlich um Alltagsradfahrer*innen, die nicht, wie anfangs befürchtet, nur am Wo-

chenende auf das Fahrrad steigen, um lange Freizeitfahrten durchzuführen (rund 88 % 

aller Fahrten wurden an Werktagen zurückgelegt).  



Diskussion 

181 

 

Aufgrund von softwarebedingten Problemen der Smartphone-App (sie funktionierte 

vor allem auf Smartphones mit älteren Betriebssystemen nicht immer einwandfrei) konn-

ten nicht alle Radfahrer*innen an der Erhebung teilnehmen. Anpassungen an der App (für 

ältere Betriebssysteme) hätte an dieser Stelle evtl. zu einer noch größeren Stichprobe füh-

ren können. Es ist jedoch fraglich, ob dies qualitativ zu anderen oder „besseren“ Ergebnis-

sen geführt hätte. 

Neben der Datenerhebung war die Datenverarbeitung (insbesondere die Validierung 

der erhobenen Daten) von besonderer Relevanz. Eine manuelle Plausibilisierung der Rou-

tendaten wäre eine Möglichkeit gewesen, um nicht korrekt erfasste Fahrten (z.B. Fahrten 

mit anderen Verkehrsmitteln oder starken Signalabweichungen) zu erkennen und zu ent-

fernen. Eine derartige Plausibilisierung würde in der Regel durch einen visuellen Abgleich 

geschehen, der bei der vorliegenden Datenmenge von initial über 25.000 Fahrten nicht 

realisierbar gewesen wäre. Stattdessen wurden unterschiedliche Methoden zur automa-

tischen Aufbereitung genutzt. Der Vorteil einer automatischen Verarbeitung ist, dass eine 

Vielzahl von Parametern in die Prüfung eingeht (Geschwindigkeiten, Beschleunigungen, 

Trajektorien, Signalqualität usw.) und nicht nur der Routenverlauf (Vgl. visueller Abgleich). 

Mithilfe der genutzten Verfahren konnte zudem der Datenverlust minimiert werden. In 

anderen Arbeiten wurden im Rahmen der Datenverarbeitung meist starke Filterkriterien 

genutzt (bspw. Distanz- oder Zeitfilter). Dies führt in der Regel dazu, dass viele Fahrten 

nicht im Datensatz verbleiben und daher auch nicht genutzt werden können (z.B. wenn 

ein langer GPS-Track mehrere Fahrten beinhaltet oder einen Aufenthalt am Arbeitsplatz) 

und so Daten verloren gehen, die eigentlich genutzt werden könnten.  

Dies wurde in der vorliegenden Arbeit durch mehrere Schritte vermieden. Zum einen 

wurden fehlerhafte Werte, die einzelne GPS-Punkte betrafen, korrigiert oder herausgefil-

tert. Eine derart detaillierte Bearbeitung findet i.d.R. nicht statt, obwohl bspw. Sig-

nalsprünge und Signalbeugung bei den GPS-Empfangsgeräten einen durchaus großen 

Einfluss auf den resultierenden Verlauf einer Route und die anschließenden Datenverar-

beitungsschritte ausüben. Die detaillierte Aufbereitung der Daten konnte demnach dazu 

beitragen, die Genauigkeit, z.B. des Routenverlaufs, deutlich zu erhöhen. Es wurden dar-

über hinaus zwar auch starke Filterkriterien angewendet, um bspw. Fahrten mit großen 

Datenlücken oder geringen Genauigkeiten zu entfernen. Dies wurde in Anbetracht der 

großen Stichprobe und der resultierenden höheren Datengüte jedoch als vertretbar an-

gesehen. 

Die Genauigkeit des für die Verkehrsmittelerkennung genutzten Verfahrens hat mut-

maßlich den größten Einfluss auf das Ergebnis der Primärdatenverarbeitung. Die Erken-

nung wurde so kalibriert, dass möglichst alle Fahrten aus dem Datensatz herausgefiltert 
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werden, bei denen es sich nicht um Radfahrten handelt. Bei der Erkennung musste eine 

Art Optimierungsproblem gelöst werden, bei dem ein Verzicht auf Radfahrten als weniger 

problematisch erachtet wurde, als der Einschluss aller Radfahrten unter der Prämisse, 

dass Fahrten mit anderen Verkehrsmittel ebenfalls im Datensatz verbleiben. Im Rahmen 

der Verkehrsmittelerkennung wurden daher nur knapp 90 % der Radfahrten erkannt und 

in die weiteren Berechnungsschritte überführt (es wurden einige hundert Radfahrten 

fälschlicherweise als andere Verkehrsmittel erkannt und herausgefiltert). Der Verlust die-

ser Fahrten wurde in Anbetracht der Stichprobengröße und der resultierenden Datengüte 

jedoch als vertretbar eingestuft.  

Die resultierenden Fahrten wurden mittels Map Matching den Strecken im Verkehrs-

netz zugewiesen. Dazu wurde ein komplexes, aber etabliertes Verfahren gewählt und an 

die Ansprüche des Vorhabens angepasst, sodass die Zuweisung von Routen zum Ver-

kehrsnetz mit einer sehr hohen Genauigkeit erreicht werden konnte.  

Als größte Fehlerquelle wurde im Rahmen der Fehleranalyse das Netzmodell identifi-

ziert. So traten bspw. Fehler auf, wenn im Angebotsnetz Streckenabschnitte nicht eindeu-

tig über Knotenpunkte verbunden waren (kleine Lücken im Netz). Dies führte zwangsläu-

fig zu Fehlern bei der Zuweisung, weil das genutzte Verfahren ein Routing zwischen den 

einzelnen GPS-Punkten durchführt und bestehende Lücken im Netz so zu Umwegen füh-

ren können (der Algorithmus routet um die Lücke herum). Damit ergeben sich falsche 

Zuweisungen von Streckenabschnitten und dementsprechende Änderungen der Rou-

teneigenschaften. Zur Minimierung dieses Fehlers wurden jedoch weitere Filterbedingun-

gen am Ende des Verfahrens implementiert, die einen derartigen Fehler abfangen. Unge-

nau zugewiesene Routen wurden somit nicht berücksichtigt. 

Eine relevante potentielle Fehlerquelle des Verfahrens besteht in seiner Anfälligkeit 

für Ausreißer. Die Berücksichtigung von Ausreißern (z.B. durch Punktspringen) kann zu 

anderen Routenverläufen und dementsprechend anderen Routeneigenschaften führen. 

Zur Vermeidung dieser Problematik wurden Ausreißer in vorhergehenden Schritten ent-

fernt.  

Ein Potential zur Verbesserung des genutzten Verfahrens bestünde in der Integration 

weiterer Parameter, wie bspw. der Genauigkeitswerte (accuracy) oder dem Zeitstempel 

der GPS-Punkte, anhand derer zusätzlich Wahrscheinlichkeiten für die Routenverläufe 

zwischen den Punkten bestimmt und genutzt werden könnten. Insgesamt wurde durch 

die Anpassungen des Map Matchings jedoch eine sehr robuste und nicht fehleranfällige 

Methode der Netzzuweisung genutzt. 
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Für die Erzeugung von Routenalternativen existieren zahlreiche Verfahren, die immer 

an die Anforderungen der jeweiligen Arbeit angepasst werden sollten. Für die vorliegende 

Arbeit wurde ein verhältnismäßig einfaches, jedoch sehr effektives geometrisches Verfah-

ren genutzt, dass die gestellten Prämissen ausreichend gut bedient.  

Die erzeugten Routenalternativen wiesen sehr große räumliche Unterschiede und 

nur minimale Überlappungen zu den gewählten Routen auf. Im Durchschnitt verfügten 

Routen und Alternativen nur zu rund 2 % (Mittelwert) bzw. 7 % (Median) über gemein-

same Routenabschnitte. Der Wert ist sehr gering angesichts der Anforderungen in der 

Literatur, nach der Alternativen sich zu mindestens 50 % voneinander unterscheiden soll-

ten (siehe Kapitel 2.2.4). In der Arbeit wurden mit durchschnittlich erreichten Unterschie-

den von 98 % bis 93 % folglich sehr gute Ergebnisse bzgl. dieses Kriteriums erzielt.  

Es muss jedoch festgehalten werden, dass bei den meisten Verfahren die Art der Er-

zeugung einen Einfluss auf die Analyseergebnisse ausüben kann. Dies ist auch bei dem 

genutzten Verfahren nicht auszuschließen. So kann bspw. der Einflussfaktor „Distanz“ an 

Bedeutung gewinnen, wenn sehr viele Routenalternativen (in anderen Studien z.B. bis zu 

20 Stück) erzeugt werden, die zwangsläufig größere Umwege berücksichtigen. Die Reduk-

tion auf wenige Alternativen (eine Route und ein bis zwei Alternativen) wird in diesem 

Zusammenhang als realistisch angesehen.  

Damit die erzeugten Alternativen nicht nur durch das Nebennetz verlaufen, wurde 

nicht der kürzeste Weg bei der Suche nach Alternativen gesucht, sondern der Weg mit der 

geringsten Reisezeit. Die Nutzung der Reisezeit sollte sicherstellen, dass Alternativen nicht 

stets den kürzesten Weg darstellen und durch das Nebennetz verlaufen, sondern auch 

Alternativen durch das Hauptverkehrsnetz verlaufen, für die mehr Attribute im Angebots-

netz vorlagen. Die Analyse hat jedoch aufgezeigt, dass dies nur teilweise funktioniert hat. 

Daher sollten unterschiedliche Möglichkeiten zur Verbesserung des Verfahrens in Be-

tracht gezogen werden. So könnten bspw. weitere Attribute in die Erzeugung der Alterna-

tiven einbezogen werden. Die Suche von Alternativen könnte somit nicht nur auf der Rei-

sezeit basieren, sondern bspw. auch die Radverkehrsführungsform und noch weitere Fak-

toren einbeziehen. Dazu wären jedoch einerseits sehr detaillierte und vollumfängliche 

Daten zum Angebotsnetz notwendig. Anderseits müsste untersucht werden, inwiefern 

sich die Nutzung solcher Verfahren auf die Analyseergebnisse auswirkt, weil eine Suche 

von Alternativen, die bereits bestimmte Einflussfaktoren berücksichtigt, zu veränderten 

Analyseergebnissen führen könnte.  

Das genutzte logistische Regressionsverfahren stellt eine etablierte Methode zur Un-

tersuchung diskreter Wahlentscheidungen dar. In Anbetracht der Vielzahl möglicher Mo-

delle und Verfahren ist die Nutzung weiterer Verfahren für die Analyse jedoch durchaus 
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denkbar. Das verwendete Verfahren (Conditional Logit) wurde genutzt, weil mit diesem 

Modell die Unterschiede der Eigenschaften der Routen/Alternativen besonders gut in der 

Analyse berücksichtigt werden können.  

Nichtsdestotrotz ist die Anwendung von anderen Regressionsmodellen, wie bspw. 

dem Multinomial Logit (MNL) oder Path Size Logit (PSL) denkbar, da diese Modelle eben-

falls etablierte Verfahren darstellen und für die Analyse der Routenwahl genutzt werden. 

Für die Analyse mittels MNL müsste jedoch auf andere Analyse-Software zurückgegriffen 

werde. BIOGEME, eine häufig genutzte Software zur Analyse von Entscheidungen im Ver-

kehrsbereich, verlangt von Anwender*innen jedoch Kenntnisse in Python-Programmie-

rung. Die Nutzung des in anderen Studien häufig verwendeten PSL war im vorliegenden 

Fall nicht notwendig, weil das PSL vor allem dann genutzt wird, wenn Routen und Alterna-

tiven viele gemeinsame Streckenabschnitte besitzen. 

Anderen Methoden, wie bspw. Verfahren des „Maschinellen Lernens“, die in der jün-

geren Vergangenheit vermehrt Einzug in die Verkehrswissenschaften gehalten haben, 

könnten ebenfalls für die Analyse der Routenwahl genutzt werden. In der Literatur exis-

tieren bereits einige Ansätze dazu – häufig mangelt es jedoch an Transparenz und Ver-

gleichbarkeit.  

Die Nutzung anderer Regressionsmodelle, erweiterter Modellformen und anderer 

Software würde es zudem ermöglichen, weitere Faktoren in die Analysen zu integrieren. 

So könnten bspw. geschlechter- oder altersspezifische Merkmale in die Analyse einflie-

ßen. Mit dem für die vorliegende Arbeit genutzten Verfahren müssten dazu jeweils ein-

zelne Analysemodelle geschätzt werden, wovon aufgrund des Aufwands und Umfangs 

der Arbeit abgesehen wurde. 

Die in den obigen Abschnitten benannten Stärken, Schwächen, Chancen und Risiken 

sind noch einmal stichpunktartig in Tabelle 22 zusammengefasst. 
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 Stärken des Verfahrens  Schwächen des Verfahrens 

 

 Einzigartiger, großer Datensatz 

 Sehr große Stichprobe mit vielen Fahr-

ten von zahlreichen Radfahrer*innen 

sowie einer stadtweiten Netzabdeckung 

 Proband*innen sind „Alltagsradler*in-

nen“ 

 Zahlreiche Sekundärdaten  

 Nutzung eines etablierten Analysever-

fahrens 

 Hohe Modell-Güte 
  

 

 Stichprobe leicht männlich dominiert 

im Vergleich zu den Radfahrenden in 

der SrV-Stichprobe 

 Altersverteilung der Proband*innen 

weicht leicht von der Verteilung in SrV 

ab  

 Nutzung von einer Routenalternative 

für die Analyse 

 Keine Berücksichtigung personenspezi-

fischer Attribute 

 Chancen für den Einsatz des Verfahrens  Risiken für den Einsatz des Verfahrens 
  

 Bessere Verkehrsplanung durch Nut-

zung des Routenwahlmodells in der 

Verkehrsmodellierung 

 Effizientere Planung und Bewertung 

von Maßnahmen 

 Höhere Effektivität der eingesetzten 

Mittel 

 

 Restunsicherheit kann trotz Modell-

Güte zu verzerrten Ergebnissen führen, 

die zu Fehlplanungen führen 

 Das Modell berücksichtigt nicht die Ent-

scheidungen aller Radfahrer*innen im 

Untersuchungsraum 

Tabelle 22: Zusammenfassung der Stärken, Schwächen, Chancen und Risiken des Verfahrens 

6.3 Zusammenfassung 

Die Interpretation der Ergebnisse sowie deren Gegenüberstellung mit anderer For-

schungsarbeiten lässt den Schluss zu, dass die Ergebnisse der Arbeit plausibel sind. Die 

Wirkung der meisten aufgenommenen Einflussfaktoren zeigte sich in ähnlichem Maße in 

anderen Forschungsarbeiten (siehe Kapitel 3 und Kapitel 6.1). Dies trifft vor allem auf die 

Einflussfaktoren Distanz, Längsneigung, Radverkehrsführungsform, maximal zulässige 

Geschwindigkeit des MV, Flächennutzung und LSA geregelte Knotenpunkte zu. 

Der Einfluss der Breite der Radverkehrsführung, der Radverkehrsstärken und der 

Oberflächenbeschaffenheit sowie der objektiven Sicherheit wurde zwar nur von einzelnen 

Studien untersucht. Die Ergebnisse der Studien decken sich jedoch größtenteils mit den 

Ergebnissen der vorliegenden Arbeit (siehe Kapitel 6.1). 

Inwiefern die Anzahl der Fahrtstreifen des MV und des ruhenden Verkehrs die Rou-

tenwahl von Radfahrenden beeinflussen, wurde von den in Kapitel 3 vorgestellten Studien 

nicht untersucht. Daher erweitern die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit auch den inter-

nationalen Wissensstand. 
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Der Einfluss der Kraftfahrzeugstärken, der subjektiven Sicherheit sowie der Knoten-

punkte mit LSA-Regelung lässt sich hingegen kontrovers diskutieren. Während sich in ei-

nigen Studien ein positiver Einfluss auf die Routenwahl ergab, konnte in anderen Studien 

ein negativer Einfluss nachgewiesen werden (siehe Kapitel 6.1).  

Etwaige Unterschiede zwischen den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit und ande-

ren Forschungsarbeiten werden vor allem auf die unterschiedlichen Daten sowie Metho-

den zurückgeführt. Eine Stärke der vorliegenden Arbeit stellen vor allem die genutzten 

Primärdaten dar, die durch die Vielzahl an Nutzer*innen und Fahrten einen wertvollen 

Beitrag zur Untersuchung darstellen – auch wenn Alters- und Geschlechterverteilung der 

Proband*innen leicht von den Verteilungen von Haushaltsbefragungen (SrV) abweichen. 

Wesentliche Chancen zur Verbesserung der Ergebnisse bestehen vor allem in der Erwei-

terung bzw. Vervollständigung der Sekundärdaten (Verkehrsangebotsnetz) sowie der Nut-

zung anderer Analysemodelle, die eine Integration zusätzlicher Variablen erlauben.  
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7. Fazit und Ausblick 

Ausgangspunkt der vorliegenden Arbeit war, dass bisher nur unzureichende Informa-

tionen zu den Einflussfaktoren der Routenwahl im Radverkehr vorlagen, die auf der Ana-

lyse von Daten zum real beobachteten Routenwahlverhalten basieren. Das Fehlen dieser 

Informationen lässt einerseits keine fundierten Aussagen zu den von Radfahrenden prä-

ferierten Routeneigenschaften zu. Darüber hinaus fehlen Modelle für die konkrete Ab-

schätzung von Maßnahmenwirkungen im Radverkehr (z.B. im Rahmen einer Verkehrs-

nachfragemodellierung).  

Bei den bereits existierenden Studien, die die Routenwahl auf Basis von Daten zum 

real beobachteten Routenwahlverhalten analysierten, handelt es sich vor allem um inter-

nationale Arbeiten, sodass kein Bezug zu deutschen Städten hergestellt werden kann. Die 

Studienergebnisse lassen sich dadurch nur bedingt auf den deutschen Raum übertragen.  

Um die Frage nach den signifikanten Einflussfaktoren der Routenwahl in deutschen 

Städten zu beantworten, wurde daher die Routenwahl am Fallbeispiel der Stadt Dresden 

untersucht. Dazu wurde ein umfangreicher Primärdatensatz während der Aktion STADT-

RADELN erhoben und aufbereitet. Die aufbereiteten Routendaten wurden mit den Eigen-

schaften der genutzten Strecken, die in einem Verkehrsangebotsnetz hinterlegt wurden, 

verknüpft. Dadurch konnten die Eigenschaften der von den Radfahrenden in Dresden ge-

wählten Routen bestimmt werden. Zur Analyse und Quantifizierung der unterschiedli-

chen Einflussfaktoren wurde die Routenwahl mit einem logistischen Regressionsverfah-

ren analysiert und ausgewertet.  

Die Analyse ergab, dass die verschiedenen in die Untersuchung einbezogenen Ein-

flussfaktoren die Routenwahl meist signifikant, aber in unterschiedlich starkem Maße be-

einflussen. So wirken sich eine zunehmende Distanz und Längsneigung, eine geringe 

Breite der Radverkehrsführung und eine höhere Unfallhäufigkeit entlang einer Route ne-

gativ auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Route aus. Eine geringe Längsneigungen, 

die Existenz von Radverkehrsinfrastruktur, das Vorhandensein anderer Radfahrender 

entlang einer Route sowie eine geringere zulässige Maximalgeschwindigkeit des MV und 

die Existenz von nur einem Fahrstreifen für den motorisierten Verkehr wirken sich hinge-

gen ebenso positiv auf die Wahl einer Route aus, wie hohe Anteile von Asphaltoberflä-

chen, Grün- und Wohngebietsflächen, Punkte kritischer Situationen und eine zuneh-

mende Anzahl LSA geregelter Knotenpunkte entlang der Route. Es konnten keine (signifi-

kanten) Einflüsse der durchschnittlich täglichen Verkehrsstärke des Kfz-Verkehrs, des 

Oberflächentyps „Kopfsteinpflaster“, des längs angeordneten ruhenden Verkehrs sowie 
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der Häufigkeit von „rechts-vor-links“ geregelten Knotenpunkten entlang der Route gefun-

den werden. Die Ergebnisse sind unterschiedlich zu interpretieren und teils beeinflusst 

durch die Sekundärdatenverfügbarkeit. 

Der Beitrag der vorliegenden Arbeit besteht vor allem in der Quantifizierung der Wir-

kung der unterschiedlichen Einflussfaktoren der Routenwahl. Eine Untersuchung der 

Routenwahl deutscher Radfahrender wurde bis zur Anmeldung der vorliegenden Arbeit 

in diesem Maße nicht auf Basis von GPS-basierten Daten zum real beobachteten Routen-

wahlverhalten durchgeführt. Die Ergebnisse der Arbeit geben jedoch nicht nur Einblick in 

die Routenwahl des Radverkehrs und seine Einflussfaktoren. Das resultierende Routen-

wahlmodell kann darüber hinaus für die Abschätzung von Maßnahmenwirkungen ge-

nutzt werden. Als Mehrwert der Arbeit kann auf internationaler Ebene angeführt werden, 

dass die Wirkung von Einflussfaktoren analysiert wurde, die in bisherigen Studien noch 

keine Berücksichtigung fand (z.B. Fahrstreifenanzahl des MV oder ruhender Verkehr). 

Die kritische Reflexion und Diskussion der Ergebnisse und Methoden zeigt, dass die 

Analyse und deren Ergebnisse durch die Nutzung weiterer Daten und Methoden verbes-

sert werden könnte. Die Nutzung anderer bzw. weiterer Primärdaten, die bspw. Nut-

zer*innengruppen jenseits der Aktion STADTRADELN beinhalten, könnte vermutlich hel-

fen, die Routenwahl des „durchschnittlichen Radfahrenden“ noch genauer abzubilden. 

Gleiches gilt für die Nutzung der Sekundärdaten, deren größere räumliche Abdeckung 

(z.B. durch eine Vollerhebung im Stadtgebiet) zu einer höheren Verlässlichkeit der Analy-

seergebnisse beitragen könnte. Nicht zuletzt würde die Nutzung anderer logistischer Re-

gressionsmodelle oder die Nutzung gänzlich anderer Verfahren (z.B. maschinelle Lernver-

fahren) möglicherweise dazu beitragen, die Routenwahl noch akkurater abzubilden. 

Die Untersuchung konnte zunächst Einblicke in die Routenwahl von Radfahrenden in 

einer deutschen Stadt geben. Es bleibt offen, ob die Routenwahl der Radfahrenden in 

Dresden repräsentativ für die Routenwahl in anderen deutschen Städten ist. Daher soll-

ten weitere Arbeiten mit vergleichenden Analysen angestrebt werden, um bspw. ähnliche 

Tendenzen im Routenwahlverhalten in anderen Städten zu untersuchen. Die Untersu-

chungen sollten dabei für verschiedene deutsche Städte angestrebt werden, um mög-

lichst auch stadtspezifische Unterschiede (z.B. in Topographie, Stadtgröße oder politi-

scher Unterstützung des Radverkehrs) in der Analyse zu berücksichtigen. Dies könnte ei-

nerseits helfen, existierende Unterschiede bei der Routenwahl deutscher Radfahrender 

festzustellen. Andererseits könnten deutschlandweite Gemeinsamkeiten – also funda-

mentale Einflussfaktoren und deren Wirkung – herausgestellt werden. 
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Anhang 

Anhang 1 

 

Abbildung 64: Radverkehrsnetz von Dresden inkl. der Führungsformen (Quelle: LH-Dresden-f 2017) 
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Anhang 2 

Ablauf der Datenaufbereitung 

Die Aufbereitung der hochgeladenen GPS-Daten erfolgt in mehreren Stufen. Abbil-

dung 65 gibt einen Überblick über den Ablauf und die einzelnen Schritte der Datenaufbe-

reitung. Die Berechnungen innerhalb einer Stufe baut teils auf Ergebnissen einer der vo-

rigen Stufen auf. Die dargestellten Schritte werden daher für jeden hochgeladenen GPS-

Track sukzessive ausgeführt. Sie werden in den folgenden Abschnitten detailliiert erläu-

tert. 

 
Abbildung 65: Schritte der Primärdatenaufbereitung 

GPS-Eingangsdaten  

Für die Datenaufbereitung werden die aus dem GPS-Sensor der Smartphones hoch-

geladenen Daten genutzt. Dateninhalte wurden bereit in Tabelle 4 beschrieben. 

Filtern 

In den hochgeladenen GPS-Tracks wurden vermehrt Datenpunkte identifiziert, die 

eine falsche zeitliche Reihung aufwiesen. Da eine nicht chronologische Reihung der GPS-

Punkte in den weiteren Berechnungsschritten zu großen Problemen führen kann – eine 

fehlerhafte Chronologie der Koordinaten führt bspw. zu fehlerhaften Berechnungen von 

Geschwindigkeiten oder Beschleunigungen – werden in einem ersten Schritt die einzelnen 

Datenpunkte eines Tracks nach ihren Zeitstempeln (GPS_time) chronologisch sortiert.  

Filter 1 – Beinhaltet ein Track weniger als 30 GPS-Punkte bzw. beträgt die Dauer der 

Aufzeichnung weniger als 30 Sekunden, wird er verworfen. 

Hintergrund: Bei der manuellen Plausibilisierung der Tracks wurden häufig sehr kurze 

Tracks entdeckt, die wahrscheinlich auf Tests der App-Nutzenden zurückgehen. Diese 

führten offensichtlich Funktionstest mit der STADTRADELN-App durch. Durch das kurzzei-

tige Aktivieren der Aufzeichnungsfunktion (Start-Button) und ein leicht zeitverzögertes 

Stoppen der Aufzeichnung wurden sehr kurze Tracks aufgezeichnet und übermittelt. Da 

diese kurzen Testaufzeichnungen keine Fahrten beinhalten, werden sie aus dem Daten-

satz herausgefiltert. Der Verlust von evtl. sehr kurzen Fahrten wird in Kauf genommen, 

um die Qualität der Daten insgesamt zu erhöhen – tatsächlich wurden im Rahmen der 

Plausibilisierung jedoch keine Fahrten mit einer Dauer von bis zu 30 Sekunden entdeckt.  
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Umsetzung: Die Umsetzung erfolgt über eine SQL-Abfrage, mit der die Anzahl der Ein-

träge kleiner als 30 (Punkte) bzw. die zeitliche Differenz aus dem letzten und ersten Punkt 

ermittelt wird. Tracks, die kürzer als 30 Sekunden waren, wurden verworfen. 

Filter 2 – Alle GPS-Punkte eines Tracks mit einer geringeren Lagegenauigkeit von we-

niger als 35 m werden verworfen. 

Hintergrund: Manche GPS-Punkte haben eine hohe Ungenauigkeit und können 

dadurch den Verlauf eines Tracks verzerren. Kommt es aufgrund von zu hoher Ungenau-

igkeit – in den Daten am Wert „Accuracy“ ablesbar – zu sog. Outliern, dann verschieben 

sich die Koordinaten der Punkte. Bei späteren Berechnung, z.B. von Geschwindigkeiten, 

die über die Distanz zw. Punkten und den Zeitstempel berechnet wird, kann es dann zu 

starken Verzerrungen kommen, die sich auf die Eigenschaften der Routen auswirken. Da-

her werden Punkte mit hoher Ungenauigkeit rausgefiltert. 

Stichprobeartige Analysen von Tracks mit hoher „Accuracy“ (= hohe Ungenauigkeit) 

haben gezeigt, dass derartige Punkte sich meist am Anfang eines Tracks befinden. Ursa-

che kann die sog. „Kaltstartproblematik“ des GPS sein. Das Filtern von Punkten wirkt sich 

positiv auf die Qualität nachfolgender Berechnungen aus und ist unproblematisch, wenn 

nur ein kleiner Teil der Punkte eines Tracks betroffen ist. Die Untersuchung des vorliegen-

den Datensatzes hat ergeben, dass 97,9% aller Punkte eine Accuracy ≤ 3.500 besitzen (Ge-

nauigkeit von mindestens 35m). Abbildung 66, in der alle Punkte des Datensatzes mit ihrer 

Accuracy aufgetragen sind, verdeutlich dies. Durch das Filtern mit dem gewählten Grenz-

wert gehen dementsprechend nur wenige Punkte (2,1%) aus dem Datensatz verloren. Der 

Informationsverlust ist also sehr gering, die Datenqualität steigt jedoch durch das Filtern. 

 

Abbildung 66: Verteilung der Accuracy der GPS-Punkte im Datensatz  
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Umsetzung: Die Umsetzung erfolgt über die Ansprache der Daten aus der Datenbank 

via SQL-Abfrage. In dieser Abfrage wird u.a. auch der Genauigkeitswert abgefragt. Ist die-

ser kleiner oder gleich dem gewählten Grenzwert, wird der GPS-Punkt mit einbezogen. 

Filter 3 – Fehlen in einem Track zu viele GPS-Punkte (dies äußert sich meist in Form 

„Lücken“ bzw. großen „Sprüngen“ in der Abfolge der Punkte), so wird er verworfen. 

Hintergrund: Die Plausibilisierung der GPS-Tracks ergab, dass es während der Auf-

zeichnung von Fahrten häufig zum Verlust von GPS-Punkten kam. Die Gründe dafür kön-

nen vielseitig sein. Nach derzeitigem Stand kommt es bei vielen Smartphones vor allem 

durch aggressive Energiespareinstellungen der Betriebssoftware der Smartphones oder 

durch das Ausbleiben von GPS-Signalen zu diesen „Lücken“ bzw. „Sprüngen“. Sie können 

zudem durch den Filter 2 (siehe oben) entstehen, da in diesem Schritt Punkte mit hoher 

Messungenauigkeit verworfen werden. 

Umsetzung: Zur Identifizierung von Lücken wird ein einfacher Distanzfilter genutzt. 

Eine Lücke ist im Kontext des Filterns definiert als ein bestimmter Abstand zwischen zwei 

aufeinanderfolgenden GPS-Punkten, der einen definierten Grenzwert nicht überschreitet.  

Dieser Grenzwert wird auf 50m festgelegt. Hintergrund dieser Festlegung ist, dass 

sich kurze Abschnitte mit fehlenden Punkten bei dem später folgenden Map Matching 

(siehe Kapitel 4.2.4) nicht signifikant auf den Routenverlauf auswirken. Eine Entfernung 

von 50m ohne GPS-Punkte lässt sich im Verlauf eines Tracks relativ gut interpretieren bzw. 

nachvollziehen, wohingegen ein fehlender Routenverlauf von 100m oder mehr in inner-

städtischen Bereichen schlecht nachvollzogen werden kann. Die Aufzeichnung der GPS-

Daten erfolgte mit einer Frequenz von 1Hz. Bei einer angenommenen Durchschnittsge-

schwindigkeit von ca. 20km/h entstünde eine Distanz von 5,56m zwischen zwei GPS-Punk-

ten. Ein Ausfall von ca. 10 Messpunkten oder mehr – dies entspricht bei der angenomme-

nen Geschwindigkeit eine „Lücke“ von ≥ 50m im Track – wird damit von dem Filter regis-

triert.  

Die Analyse der Track-Daten hat ergeben, dass nur sehr wenige aufeinander folgende 

GPS-Punkte (< 1% aller Punkte im Datensatz) einen größeren Abstand als 10m aufzeigen 

(siehe Abbildung 67). Insgesamt sind nur etwa 0,03% aller Distanzen zwischen zwei aufei-

nander folgenden Punkten größer als der gewählte Grenzwert. Abbildung 67 zeigt die ge-

ordnete Häufigkeitsverteilung der Werte und verdeutlicht den Sachverhalt. Es existieren 

folglich nur wenige Track im Datensatz, die durch das Filtern mit dem definierten Grenz-

wert verworfen würden.  
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Abbildung 67: Perzentile der Distanzen zwischen den GPS-Punkten 

Über den gewählten Grenzwert werden Lücken in einem Track, die länger als 50m 

sind, identifiziert und markiert. Treten mehrere Lücken in einem Track auf, so kann die 

Gesamtroute bei zu vielen und zu großen Lücken nicht mehr hinreichend genau beschrie-

ben werden. Daher wird im Anschluss an die Identifizierung aller Lücken in einem Track 

die Summe aus den Distanzen der Lücken gebildet. Macht ihr Anteil mehr als 10% der 

Gesamtlänge eines Tracks (relativer Grenzwert) aus oder beträgt sie unabhängig von der 

Gesamtlänge eines Tracks mehr als 500 Meter (absoluter Grenzwert), so wird ein Track 

verworfen. Mit steigender Wegelänge würde die Fehlertoleranz durch einen reinen relati-

ven Grenzwert (10%) zunehmen und damit deutlich größere Lücken zulassen (z.B. 1km 

Lücke bei 10km Fahrtweite). Um dies zu umgehen und auch bei längeren Fahrten eine 

Mindestqualität zu gewährleisten, wird zusätzlich dieser absolute Grenzwert (500m) ge-

nutzt. Er „deckelt“ sozusagen den relativen Grenzwert. Der Grenzwert von 500 m wurde 

gewählt, weil sich bei Routen mit großen Distanzen und der Verwendung eines rein rela-

tiven Grenzwerts leicht große Lücken im Routenverlauf ergeben können, die nicht ohne 

Weiteres nachvollzogen werden können. Darüber hinaus führen große Lücken im Track 

zu Problemen in den nachfolgenden Berechnungsschritten. 

Im Ergebnis verbleiben nach dem Anwenden der unterschiedlichen Filter alle GPS-

Tracks im Datensatz, die a) werktägliche Fahrten sind, b) mindestens 30 GPS-Punkte ent-

halten, c) deren GPS-Punkte über ein Mindestmaß an Lagegenauigkeit verfügen und die 

d) nicht allzu große Lücken im Routenverlauf aufweisen.  

Daten-Glättung 

In den vorigen Schritten wurden die Track-Daten bereinigt (z.B. wurden Punkte mit 

hoher Lageungenauigkeit entfernt). Es können jedoch auch kleinere Abweichungen, z.B. 
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bei den Lagekoordinaten (lat, lon), zu Abweichungen und Fehlern führen (z.B. bei den aus 

den Koordinaten berechneten Geschwindigkeiten). Eine Datenglättung kann helfen, Aus-

reißer zu nivellieren. Bei der Datenglättung geht es darum, dass Werte über ihre Vorgän-

ger und Nachfolger interpretiert und gewichtet werden. Dabei werden jedoch nicht die 

GPS-Koordinaten geglättet, sondern die aus ihnen resultierenden Geschwindigkeiten – 

korrekte Geschwindigkeitswerte ohne Ausreißer sind im weiteren Verlauf der Datenauf-

bereitung notwendig. Die Glättung der Geschwindigkeiten ist notwendig, weil Geschwin-

digkeitswerte stark variieren können – jedoch nicht so stark, dass sie in einem vorgeschal-

teten Filterprozess ersetzt wurden. Eine Glättung der Geschwindigkeiten führt dazu, dass 

der Geschwindigkeitsverlauf „weicher“ wird. Abbildung 68 illustriert diesen Sachverhalt 

und stell geglättete und nicht geglättete Geschwindigkeiten (Rohdaten) gegenüber. 

 

Abbildung 68: Vergleich des Geschwindigkeitsverlauf von nicht geglätteter und geglätteter Geschwindigkeit 

Die Glättung birgt große Vorteile für die Dateninterpretation und die weiteren Berech-

nungen. Grundlage der Glättung sind die Geschwindigkeiten zwischen zwei GPS-Punkten, 

die zunächst berechnet werden. Ihre Berechnung erfolgt nach 

𝐿𝑎𝑡𝑅𝐴𝐷 =  𝐿𝑎𝑡𝐺𝑅𝐴𝐷 ∗
𝜋

180
 (46) 

𝑑1−𝑛 = 2 ∗ 𝑅𝐸𝑟𝑑𝑒 ∗ sin−1 √sin(
𝐿𝑎𝑡𝑛+1 − 𝐿𝑎𝑡𝑛

2
) ² +  cos 𝐿𝑎𝑡𝑛 ∗ cos 𝐿𝑎𝑡𝑛+1 ∗  sin(

𝐿𝑜𝑛𝑛+1 − 𝐿𝑜𝑛𝑛

2
)2 

(47) 

𝑉 =  (
𝑆

𝑡𝑛+1 − 𝑡𝑛

)        mit       𝑆 =  ∑ 𝑑1−𝑛

𝑃𝑛

𝑃1
 (48) 

Formel (46) beschreibt die Umrechnung der Koordinaten von LatGrad (in Grad) in das 

Bogenmaß LatRad, das für die Berechnung der Distanzen zwischen den Punkten gebraucht 
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wird. Die Umrechnung für die Koordinaten der geographischen Breite von LonGrad in LonRad 

erfolgt analog. Mit Formel (47) werden anschließend anhand der umgerechneten Längen- 

und Breitengradinformationen im Bogenmaß die Entfernungen (Großkreisentfernung = 

Haversine) zwischen zwei aufeinanderfolgenden GPS-Punkten (1 und 2) berechnet. Im Ge-

gensatz zur Euklidischen Distanz birgt die Nutzung der Haversinen-Distanz eine höhere 

Genauigkeit, weil sie die Erdkrümmung berücksichtigt. Über Formel (48) werden anschlie-

ßend über die Distanz s sowie der Zeitdifferenzen tn+1-tn zwischen den jeweiligen GPS-

Punkten n und n+1 die Geschwindigkeiten v berechnet. 

Die berechneten Werte gehen anschließend in die Glättung ein. Da eine einfache Glät-

tung (z.B. Gleitendes Mittel) zwar simpel und robust, jedoch nicht sehr effektiv gegenüber 

großen Ausreißern ist, wird eine gewichtete Glättung über die Datenpunkte durchgeführt. 

Für die Glättung wird die Gauß‘sche Glättung genutzt. Sie verteilt die Gewichte entspre-

chend einer Normalverteilung ausgehend vom Berechnungspunkt. Die Berechnung er-

folgt nach 

�̃�(𝑡) =  
∑ (𝑤(𝑡𝑗) ∙ 𝑐(𝑡𝑗))𝑗

∑ 𝑤(𝑡𝑗𝑗 )
 

(49) 

mit c  x, y, z und c (tj) als Roh-Wert zum Zeitpunkt tj. W(tj) ist die Gauß‘sche Kernfunktion 

und berechnet sich nach 

𝑤(𝑡𝑗) = exp − 
(𝑡 −  𝑡𝑗)²

2𝜎²
 

(50) 

mit  als Kernbandbreite von 10 Sekunden, die aus einer 15-sekündigen Glättungs-

reichweite resultiert. Diese Zeit gilt als Zeitrahmen für eine Verhaltensänderungen 

(Schüssler und Axhausen 2008). 

Track-Segmentierung und Verkehrsmittelerkennung 

Die Sichtung der hochgeladenen GPS-Tracks hat aufgezeigt, dass viele der Tracks teils 

mehrere Fahrten und/oder weitere Aktivitäten beinhalteten. Der Grund ist vermutlich, 

dass die App-Nutzenden zum Fahrtende vergaßen, die Aufnahme zu stoppen. Durch das 

fortlaufende Tracking wurden fortwährend GPS-Daten an Aktivitäten-Orten aufgezeich-

net, die Datengrundlage wesentlich beeinflussen. Abbildung 69 zeigt beispielhaft, wie sich 

ein derartiges Ereignis auf die Ergebnisse der aufgezeichneten Daten 
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Abbildung 69: Punkte einer aufgezeichneten Fahrt (blau) 

inkl. Zwischenhalt an einem Aktivitäten-Ort (grün) 

Das dauerhaft fortgesetzte Tracking führt dazu, dass der aufgezeichnete GPS-Track 

zwei Fahrten und eine Aktivität beinhaltet, die als solche zwar visuell erkennbar sind. Da 

eine manuelle und visuelle Prüfung der erhobenen Daten bei zehntausenden Datensät-

zen jedoch nicht möglich ist, müssen diese Fahrten und Aktivitäten im Rahmen einer au-

tomatisierten Datenaufbereitung erkannt werden. 

Darüber hinaus kann das fortgesetzte Tracking dazu führen, dass neben der eigentli-

chen Radfahrt auch Fahrten mit anderen Verkehrsmitteln (z.B. bei der Kombination von 

Fahrrad und ÖV) mit aufgezeichnet und übertragen wurden. Aus diesem Grund muss im 

Rahmen der Datenaufbereitung eine Überprüfung und, wenn nötig, Segmentierung des 

GPS-Tracks in „Fahrten“ und „Aktivitäten“ sowie eine Bestimmung des Verkehrsmittels 

„Rad“ innerhalb der erkannten „Fahrten“ erfolgen. Abbildung 70 verbildlicht den Prozess 

vereinfacht. Für die einzelnen Entscheidungsprozesse werden komplexere Modelle ge-

nutzt, die im Folgenden detaillierter beschrieben werden. 
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Abbildung 70: Vereinfachte Veranschaulichung der Entscheidungsprozesse 

zur Erkennung von Radfahrten im GPS-Datensatz 

Track-Segmentierung  

Um andere Aktivitäten, die keine Fahrten darstellen, im den hochgeladenen Daten zu 

erkennen, wird im Rahmen der sog. Track-Segmentierung für jeden einzelnen GPS-Punkt 

eines Tracks bestimmt, ob er Teil einer Fahrt oder einer Aktivität (an einem Aktivitäten-

Ort) ist. Für die Erkennung solcher Aktivitäten innerhalb eines Tracks können verschie-

dene Parameter (z.B. Geschwindigkeits-Grenzwerte, Zeit-Grenzwerte, Änderungen der 

Richtungsvektoren, Track-Point-Dichten) genutzt werden. Eine Übersicht zu potentiell 

nutzbaren Parametern und Verfahren sind in Gonga, et al. 2014, Kohla 2014, Schüssler 

und Axhausen 2008 Zong, et al. 2015 Zhang, et al. 2011, Biljecki, Ledoux und van 

Oosterom 2013 und Shen und Stopher 2014 beschrieben. Die beschriebenen Verfahren 

nutzen für die Fahrtenerkennung eine Art gleitendes Zeitfenster, in dem bestimmte Para-

meter (z.B. Geschwindigkeiten oder zurückgelegte Distanzen) für jeden einzelnen berech-

net und überprüft werden. Für den vorliegenden Ansatz wurden die folgende Parameter 

gewählt: 

p) Geschwindigkeit, weil während eines längeren Aufenthalts an einem Ort 

(Aktivität) meist keine Bewegung erfolgt, wodurch in der Regel eine be-

stimmte durchschnittliche Geschwindigkeit unterschritten wird. Die Ge-

schwindigkeitsverteilung der Punkte an Aktivitäten-Orten unterscheidet sich 

deutlich von der Geschwindigkeitsverteilung der Punkte während einer Fahrt 

(siehe Abbildung 71) 

q) Distanz, weil im Gegensatz zu einer Fahrt bei einer Aktivität an einem Ort 

kaum Strecke zurückgelegt wird. Etwaige Strecken können lediglich durch 

Signalspringen zu Stande kommen. Die zurückgelegten Distanzen sind im 

Mittel daher wesentlich geringer (siehe Abbildung 72). 
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r) Richtungsvektoren, weil es bei einem Aufenthalt an einem Ort durch Signal-

störungen zu einem „Hin-und-Herspringen“ der GPS-Punkte und damit ver-

bunden zu einer überdurchschnittlich häufigen Änderung der Richtungsvek-

toren zwischen den einzelnen Punkten kommt (siehe Abbildung 73 und Ab-

bildung 74) 

 
Abbildung 71: Beispielhafte Darstellung der  

Unterschiede in der Geschwindigkeitsver- 

teilung von Fahrten und Aktivitäten 

 
Abbildung 72: Beispielhafte Darstellung der  

Unterschiede in der Distanzverteilung von  

Fahrten und Aktivitäten 

 

 
Abbildung 73: Beispielhafte Darstellung der Ände-

rung der Richtungsvektoren bei einer Fahrt (a) und 

einer Aktivität (b) 

 
Abbildung 74: Beispielhafte Darstellung der Vertei-

lung der Änderung der Richtungsvektoren bei Rad-

fahrten und Aktivitäten 

Für die Track-Segmentierung wurde entsprechend der obigen Schilderungen ein Al-

gorithmus mit gleitendem Zeitfenster entwickelt, der anhand der Geschwindigkeit, der 
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zurückgelegten Distanz sowie der Änderung der Richtungsvektoren für jeden einzelnen 

Punkt eines Tracks bestimmt, ob dieser Punkt Teil einer Fahrt ist oder nicht. 

In bereits durchgeführten Studien wurden unterschiedlich breite Zeitfenster genutzt. 

In den Arbeiten von Wolf, Guensler und Bachmann 2001, Tsui und Shalaby 2006, Stopher, 

Jiang und FitzGerald 2005 und Schüssler und Axhausen 2008 nutzen bspw. ein 120 Sekun-

den breites Zeitfenster, während in den Studien von Axhausen, et al. 2004, Bohte und 

Maat 2009 und Gong, et al. 2012 höhere Werte verwendet wurden (300s, 180s und 200s). 

Im vorliegenden Ansatz wurde ein Zeitfenster von 180s genutzt. Dies ist zwar 60 Sekunden 

länger als das nach den Richtlinien für Lichtsignalanlagen (RiLSA) empfohlenen maximal 

Umlaufzeit für Radfahrende an Lichtsignalanlagen (LSA) von 120s (vgl. FGSV 2015), be-

rücksichtigt damit aber besser Verzögerungen (bspw. durch verlangsamte Reaktion der 

Probanden oder durch Bevorrechtigung und Anmeldung des ÖPNV an LSA geregelten 

Knotenpunkten). 

Da die einzelnen Eingangsgrößen (Geschwindigkeiten, Distanzen, Richtungsänderun-

gen) jedoch streuen können und diese Streuung sowohl während der Fahrt als auch an 

einem Aktivitäten-Ort auftreten, werden die genannten Parameter zu dem neuen Para-

meter τ kombiniert.  

Der Parameter τ stellt eine Art Überhöhung dar und hilft dadurch, Fahrten und Akti-

vitäten besser voneinander zu unterscheiden. Abbildung 75 verdeutlicht dies beispielhaft 

für eine Fahrt (linksseitig der gestrichelten Linie) mit anschließendem Aufenthalt an einem 

Aktivitäten-Ort (rechtsseitig der gestrichelten Linie). Die Berechnung von τ erfolgt nach: 

𝜏𝑖 =  𝑣𝑖 ∗ 𝑑𝑖 ∗
1

𝛥ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖
 

(51) 

mit vi als Geschwindigkeit am Punkt i, di als Distanz zwischen den Punkten i und i-1 und 

Δheadi als Änderung des Richtungsvektors zwischen den Punkten i und i-1. Die Geschwin-

digkeit vi und die Distanz di (Haversinen-Distanz) sind Ergebnisse vorheriger Berechnungs-

schritte (siehe Formel (52) bis (56)). Die Änderung der Richtungsvektoren Δheadi berechnet 

sich nach: 

𝛥ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 =  {
|𝛼𝑖̇ − 𝛼�̇�|                          𝑓ü𝑟 ∆𝛼𝑖𝑗̇ ≤ 180

||𝛼𝑖̇ − 𝛼�̇�| − 360|           𝑓ü𝑟  ∆𝛼𝑖𝑗̇ > 180
 

(52) 

mit 
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𝛼𝑖𝑗̇ =  {

90 − 𝛼                                                                  ,  𝑓ü𝑟 𝛼 > 0 ∩  𝛼 ≤ 90

360 − (𝛼 − 90)                                                 ,  𝑓ü𝑟 𝛼 > 90 ∩ 𝛼 ≤ 180

√(𝛼 − 90)22
                         ,  𝑓ü𝑟 𝛼 ≤ 0 ∩  𝛼 ≥ −90 ∪  𝛼 < −90 ∩  𝛼 ≥ −180

 

(53) 

und 

𝛼 = 𝐴𝑅𝐶𝑇𝐴𝑁2 (𝑥, 𝑦) ∗  (
180

𝜋
) (54) 

𝑥 = cos (𝑙𝑎𝑡𝑗 ∗
𝜋

180
) ∗ sin (𝑙𝑜𝑛𝑗 ∗

𝜋

180
) − 𝑙𝑜𝑛𝑖 ∗

𝜋

180
 (55) 

𝑦 = cos (𝑙𝑎𝑡𝑖 ∗
𝜋

180
) ∗ sin (𝑙𝑎𝑡𝑗 ∗

𝜋

180
) − sin (𝑙𝑎𝑡𝑖 ∗

𝜋

180
) ∗ cos (𝑙𝑎𝑡𝑗 ∗

𝜋

180
) ∗ cos ((𝑙𝑜𝑛𝑗 ∗

𝜋

180
) − (𝑙𝑜𝑛𝑖 ∗

𝜋

180
)) (56) 

Nach dem Durchlauf der Berechnungen liegt für jeden GPS-Punkt i ein Wert für τ vor. 

Anschließend überprüft der Algorithmus den mittleren Wert für τ in dem definierten Zeit-

fenster. Liegt dieser unter einem definierten Grenzwert (τ = 1,5; Wert entstammt der Da-

tenanalyse), so ist der GPS-Punkt Teil einer Fahrt, sonst Teil einer Aktivität. 



Anhang 

215 

 

 

Abbildung 75: Darstellung von Geschwindigkeit, Richtungsvektoränderung, Distanz und TAU 

Endergebnis des Berechnungsschritts ist, dass jeder hochgeladene Track (falls not-

wendig) in 1-n Fahrten oder Aktivitäten segmentiert wird. Damit liegen am Ende der bis-

herigen Berechnungen einzelne Fahrten vor sowie alle Aktivitäten, die keine Fahrten sind. 

Diese werden am Ende des beschriebenen Berechnungsschrittes herausgefiltert und in 

folgenden Berechnungen nicht weiter berücksichtigt. 

Verkehrsmittelerkennung 

Um in einem weiteren Schritt die Radfahrten in dem GPS-Datensatz bestimmen zu 

können, wurde in Anlehnung an bereits existierende Modelle und auf Basis eigener GPS-

Daten-Auswertung ein regelbasiertes Modell zur Verkehrsmittelerkennung entwickelt. 

Der entwickelte Entscheidungsbaum basiert im Wesentlichen auf der Bestimmung des 

Verkehrsmittels über Kennwerte unterschiedliche Eingangsparameter.  

Für die Zuordnung einer Fahrt zu einem bestimmten Verkehrsmittel werden ver-

kehrsmittelspezifische Kennwerte benötigt. Zur Ermittlung dieser Kennwerte wurden 

GPS-Tracks (n=406) unterschiedlicher Verkehrsmittel (Fuß, Rad, Bus, Tram, S-Bahn) erho-
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ben und analysiert. Die Analysen zeigten auf, dass sich Geschwindigkeitsverteilungen (ge-

nauer: unterschiedliche Quantile der Geschwindigkeit), Beschleunigungen sowie Fahrt-

weiten und Umwege-Faktoren sehr gut für die Verkehrsmittelerkennung eignen. 

Die Abbildung 76 bis Abbildung 79 verdeutlichen am Beispiel der erhobenen Daten 

die unterschiedlichen Verteilungen von Geschwindigkeiten, Beschleunigungen und Um-

wege-Faktoren für die verschiedenen Verkehrsmittel. Es wird deutlich, dass sich bspw. die 

unterschiedlichen Quantile der Geschwindigkeiten gut eignen, um die Verkehrsmittel an-

hand ihrer Geschwindigkeitsprofile zu unterschieden. 

 
Abbildung 76: Mittlere Geschwindigkeitsverteilung 

unterschiedlicher Verkehrsmittel 

 

Abbildung 77: Boxplot-Diagramm der mittleren 

Geschwindigkeiten der Verkehrsmittel 

  

Abbildung 78: Boxplot-Diagramm der mittleren Be-

schleunigung unterschiedlicher Verkehrsmittel 

 

Abbildung 79: Boxplot-Diagramm der Umwege-

Faktoren unterschiedlicher Verkehrsmittel 

Ähnlich differenzierte Verteilungen ergeben sich bei der Betrachtung der absoluten 

Beschleunigungswerte. Fahrtweiten und Umwege-Faktoren können darüber hinaus hel-

fen, Radsport-, Freizeit- und Rundfahrten zu erkennen. Diese sind in der Regel deutlich 
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länger sind als alltägliche Pendelfahrten und/oder weisen hohe Umweg-Faktoren auf, weil 

die gewählten Routen z.B. nicht den kürzesten Wegen entsprechen oder gar den gleichen 

Start- und Endpunkt haben.  

Aufgrund des Aufwands bei der Datenhaltung und begrenzter Rechenkapazitäten 

wurden keine weiteren Sensor-Daten (z.B. des Beschleunigungssensors oder Magneto-

meters) genutzt, sondern lediglich auf Daten des GPS-Sensors zurückgegriffen. 

Für die Verkehrsmittelerkennung wurde ein Entscheidungsbaummodell entwickelt.  

Es handelt sich dabei um einen mehrstufigen Baum, mit drei Entscheidungsebenen. Als 

Eingabe dienen, jeweils in unterschiedlichen Stufen, die folgenden Kenngrößen einer 

Fahrt: 

s) 20%-Quantil der Geschwindigkeit  

t) 80%-Quantil der Geschwindigkeit 

u) 90%-Quantil der Geschwindigkeit 

v) Distanz 

w) Umweg-Faktor 

Diese verschiedenen Attribute werden für jeden Identifizierten Trip berechnet. Das n-

te Quantil wird jeweils berechnet, indem der Wert ausgegeben wird, der an n-ter Stelle 

der geordneten Datenreihe steht. 

Die Trip-Distanz berechnet sich aus der Summe der zwischen den Punkten eines Trips 

berechneten Distanzen nach: 

𝑑𝑓 = ∑ 𝑑𝑥𝑖𝑗

𝑛

𝑥 = 1

 
(57) 

mit df als Fahrt-Distanz und dxij als Distanz zwischen zwei Punkten xi und xj einer Fahrt f.  

Der Umweg-Faktor UFf einer Fahrt berechnet sich aus der während einer Fahrt zu-

rückgelegten Distanz df und der Luftliniendistanz dlf zwischen Anfangs- und Endpunkt der 

Fahrt. Die Berechnung erfolgt dementsprechend nach: 

𝑈𝐹𝑓 =  
𝑑𝑓

𝑑𝑙𝑓
 

(58) 

Die Luftliniendistanz dlf wird entsprechend der Formeln (46) bis (48) für die Anfangs- 

und Endpunkte einer Fahrt bestimmt. 

Nachdem die Kennwerte für jede Fahrt berechnet wurden, können diese für die Ver-

kehrsmittelerkennung genutzt werden. Das Hauptziel der Verkehrsmittelerkennung be-

stand nicht darin möglichst alle existierenden Verkehrsmittel zu erkennen, sondern vor 
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allem darin alltägliche Radfahrten zu identifizieren. Daher wurden lediglich die zu bestim-

menden „Modi“ a) Fuß, b) Rad-Sport, c) Rad und d) Sonstige gewählt. Die Auswahl begrün-

det sich folgendermaßen.  

a) Durchgeführte Wege zu Fuß lassen sich anhand der geringen Geschwindigkeiten 

relativ einfach und sicher von allen anderen Modi unterscheiden und erkennen 

(siehe Abbildung 76 und Abbildung 77).  

b) Da bei der Aktion STADTRADELN teils auch Freizeitfahrten (Radtouren) durchge-

führt werden, für die Analyse jedoch hauptsächlich alltägliche Wege mit dem Fahr-

rad genutzt werden sollen, werden auch Freizeitfahrten erkannt und herausgefil-

tert. Freizeitfahrten zeichnen sich vor allem durch größere Fahrtweiten und/oder 

hohe Umweg-Faktoren (z.B. max. bei Rundfahrten mit gleichem Start- und Ziel-

punkt) aus. 

c) Alle Radfahrten (außer den Freizeitfahrten) sollen für die Analyse genutzt werden 

d) Alle anderen Fahrten (z.B. Zug, Tram, Bus Pkw o.ä.) werden der Kategorie „sons-

tige“ zugeordnet. Eine detailliertere Unterscheidung ist im Rahmen der vorliegen-

den Arbeit nicht von Interesse. 

Für die Erkennung der gewünschten Radfahrten werden im Entscheidungsbaum, be-

ginnend am sog. Wurzelknoten, unterschiedliche die Entscheidungsregeln des Baumes 

angewendet auf eine Fahrt und ihre Eigenschaften angewendet. Abbildung 80 verdeut-

licht den Entscheidungsbaum mit seinen Entscheidungsknoten (Rauten) und den be-

schriebenen Verkehrsmittel-Kategorien a) bis d).  

 

Abbildung 80: Entscheidungsbaum der Verkehrsmittelerkennung 

An jedem Knoten werden ein oder mehrere Eigenschaften (Kennwerte) einer Fahrt 

abgefragt. Der Kennwert einer Fahrt entscheidet über den weiteren Verlauf im Entschei-

dungsbaum und damit über die Zuordnung zu einer der Verkehrsmittel-Kategorien oder 

den weiteren Weg zum nächsten Folgeknoten. In Abhängigkeit von den Einzelentschei-

dungen an den Knoten kann die Abfolge von Abfragen schließlich zu einer finalen Zuord-

nung führen. 

Die Zuordnung hängt zum einen von den Eigenschaften (Kennwerte) einer Fahrt ab. 

Zum anderen sind die Abfragen in den Knoten 1. bis 3. sowie die festgelegten Parameter 
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in den Abfragen, die gegen die Kennwerte einer Fahrt geprüft werden, entscheidend. 

Dementsprechend ist die Zuordnung einer Fahrt zu einer Kategorie eine Funktion der ein-

zelnen oder teils kombinierten Abfragen in den Knoten. Die Abfragen in den Knoten lau-

ten wie folgt: 

1. 𝑤𝑒𝑛𝑛 𝐴 = 𝑤𝑎ℎ𝑟, 𝑑𝑎𝑛𝑛 „Fuß“, 𝑠𝑜𝑛𝑠𝑡 2.  

2. 𝑤𝑒𝑛𝑛 𝐵 ∩ (𝐶 ∪ 𝐷) ∩ 𝐹 = 𝑤𝑎ℎ𝑟, 𝑑𝑎𝑛𝑛 Rad (Freizeit), 𝑠𝑜𝑛𝑠𝑡 3.  

3. 𝑤𝑒𝑛𝑛 𝐸 ∩ 𝐹 = 𝑤𝑎ℎ𝑟, 𝑑𝑎𝑛𝑛 „Rad“, 𝑠𝑜𝑛𝑠𝑡 „sonstige“ 

mit      

  

und 

 
Die Werte für die Abfragen innerhalb der einzelnen Knoten haben sich aus den Ana-

lysen der erhobenen Daten ergeben.  

Am Ende Verkehrsmittelerkennung wird schließlich über die Modi gefiltert, sodass ein 

bereinigter Datensatz zur Verfügung steht, der lediglich (alltägliche) Radfahrten beinhal-

tet. Die Datenaufbereitung wurde mit einem zufällig ausgewählten und manuell plausibi-

lisierten Datensatz getestet. Es erfolgte anschließend in mehreren Iterationen eine Vali-

dierung und iterative Anpassung der Grenzwerte, sodass GPS-Tracks kaum fehlerhaft seg-

mentiert und Fahrten keinem falschen Verkehrsmittel zugeordnet wurden. Die Genauig-

keit der Verkehrsmittelerkennung lag schließlich bei rund 88%. 

Filter 5  

Ein abschießender Filter bereinigt den verbliebenen Datensatz von Fahrten, die 90 

oder weniger GPS-Punkte enthalten. Hintergrund für die Anwendung des Filters sind vor 

allem technische Restriktionen bei der Implementierung der Track-Segmentierung. Das 

gleitende Zeitfenster von 180 Sekunden, das für die Track-Segmentierung genutzt wird, 

lässt sich nicht ab dem ersten Punkt zu Beginn eines Tracks aufbauen, sondern erst ab 

𝐴 = 𝑣80𝐹𝑎ℎ𝑟𝑡 ≤  8 𝑘𝑚/ℎ 

𝐵 =  𝑣20𝐹𝑎ℎ𝑟𝑡  ≥  10 𝑘𝑚/ℎ 

𝐶 = 𝐷𝐹𝑎ℎ𝑟𝑡 > 30 𝑘𝑚 

𝐷 = 𝑈𝐹𝐹𝑎ℎ𝑟𝑡  >  3 

𝐸 = 𝑣90𝐹𝑎ℎ𝑟𝑡 ≤  35 𝑘𝑚/ℎ 

𝐹 = 𝑣80𝐹𝑎ℎ𝑟𝑡 <  50 𝑘𝑚/ℎ 

 

 

 

 𝑣80Fahrt    – 80%-Quantil der Geschwindigkeit des Trips  

𝑣20 Fahrt   – 20% Quantil der Geschwindigkeit des Trips  

𝐷 Fahrt     – Distanz des Trips  

𝑈𝐹 Fahrt     – Umweg-Faktor des Trips  

𝑣90 Fahrt   – 90%-Quantil der Geschwindigkeit des Trips  
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Punkt 91 eines Tracks (Mitte des Zeitfensters). Dadurch ist die die Erkennung einer Aktivi-

tät erst ab diesem Punkt in der Reihe eines GPS-Tracks möglich. Das führt dazu, dass die 

ersten 90 Punkte einer Aktivität noch als Fahrt klassifiziert werden, selbst wenn es sich 

nicht um eine Fahrt handelt. Diese Punkte werden durch den Filter beseitigt. 

Ergebnis der Primärdatenaufbereitung 

Das Ergebnis der Primärdatenaufbereitung sind bereinigte GPS-Daten, die nur noch 

Radfahrten beinhalten. Sie stehen von diesem Zeitpunkt für weitere Schritte zur Verfü-

gung.  
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Anhang 3  

Zur Bestimmung des Zusammenhangs zwischen den Radverkehrsmengen aus den GPS-

Daten und den Verkehrsstärken (DTV) der Dauerzählstellen wurde eine lineare Regressi-

onsanalyse in SPPS (Version 27) durchgeführt. Die Ergebnisse der Analyse weisen einen 

starken (R2 = 0,83) und hoch signifikanten (sign. = 0,00) linearen Zusammenhang zwischen 

den beiden Datensätzen aus. Aus diesem Ergebnis kann geschlussfolgert werden, dass 

ein statistischer Zusammenhang zwischen den GPS-Daten und den Referenzdaten be-

steht. Der Zusammenhang kann vor allem an Querschnitten mit hohen Verkehrsstärken 

als gesichert angesehen werden. 

 

Abbildung 81: Gegenüberstellung von Verkehrsstärken aus den Referenz- und den GPS-Daten 

Abbildung 81 verdeutlicht den Zusammenhang grafisch. Die aus der Analyse resultie-

rende Regressionsgleichung (y = 5,2801*X - 237,35) kann jedoch nicht direkt für das Hoch-

skalieren der Fahrten auf den DTVRad genutzt werden, da der zweite Term der Gleichung 

bei deren Anwendung auf die GPS-Verkehrsstärken negative Werte ergeben könnten 

(siehe schwarze Gerade). Daher muss die Regressionsgerade im Nullpunkt fixiert werden 

(rote Gerade). Dadurch ergibt sich ein Skalierungsfaktor von 4,89, der für die Skalierung 

der Radverkehrsstärken auf den DTVRad genutzt wird. Im Ergebnis liegen damit für alle 

Strecken im Verkehrsnetz Werte zum DTVRad vor. 
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Anhang 4 

 
Abbildung 82: Aggregation der Flächennutzungsklassen   
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Anhang 5 

 
Abbildung 83: Verteilung der Radverkehrsführungsform 

 

 
Abbildung 84: Verteilung der Breite der Radverkehrsführungsform 
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Abbildung 85: Verteilung der Oberflächenbeschaffenheit 

 

 

Abbildung 86: Verteilung der Radverkehrsstärken 
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Abbildung 87: Verteilung der Kfz-Verkehrsstärken 

 

 

Abbildung 88: Verteilung der Anzahl der Fahrstreifenanzahl 
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Abbildung 89: Verteilung der maximal zulässigen Geschwindigkeit des Kfz-Verkehrs 

 

 

Abbildung 90: Verteilung des ruhenden Verkehrs 
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Abbildung 91: Verteilung Sicherheitsraum 
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Abbildung 92: Verteilung objektiven und subjektiven Sicherheit an Strecken 

 

 

Abbildung 93: Verteilung objektiven und subjektiven Sicherheit an Knotenpunkten 
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Abbildung 94: Verteilung der Knotenpunkte und ihrer Regelungsart 

 

Abbildung 95: Verteilung objektiven und subjektiven Sicherheit an Knotenpunkten  
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Anhang 6 

 

Abbildung 96: Aggregationsschlüssel der unabhängigen Variablen  

Einflussfaktor Variable

Reiseweite Distanz 1 Fahrtweite

Reisezeit Reisezeit 2 Reisezeit

Durchschnittliche Längsneigung 3 Durchschnittliche Längsneigung 

Maximal Längsneigung 4 Maximal Längsneigung

Längsneigung < 2% 5 Längsneigung <2%

Längsneigung von 2-4% 

Längsneigung > 4% 

Längsneigung < 0% (Gefälle) 

Asphalt 7 Asphaltoberfläche

Pflaster 

Kopfsteinpflaster 8 Kopfsteinpflaster 

Natur, gebunden (Schotter) 

Natur, ungebunden (Waldboden)

keine Angabe zur Oberfläche

Objektive Sicherheit Unfallhäufigkeit gesamt 9 Sicherheit (Unfallhäufigkeit)

Subjektive Sicherheit Häufigkeit kritischer Situationen gesamt 10 Kritische Situationen

Mischverkehr 12 keine Radinfrastr. Vorhanden

Mischverkehr mit Schutzstreifen 

Radfahrstreifen 

Bussonderfahrstreifen mit Freigabe für den Radverkehr 

Radweg 

Gemeinsamer Geh- und Radweg 

Selbstständige gemeinsame Geh- und Radwege 

Selbstständige getrennte Geh- und Radwege 

Selbstständige Gehwege (auch FGZ) 

keine Angabe zur Radverkehrsführungsform 12 keine Radinfrastr. Vorhanden

Breite der Radverkehrsführung <1,5m 13 Breite Radinfrastruktur < 1,5m

Breite der Radverkehrsführung zw. 1,5-2,0m 

Breite der Radverkehrsführung zw. >2,0m 

keine Angabe zur Breite der Radverkehrsführung 

Durchschnittlicher DTV des Kfz-Verkehrs entlang einer Route 15 Mittlerer DTV des Kfz-Verkehrs

DTV ≤ 5.000Kfz/Tag

5.000 < DTV ≤ 10.000 Kfz/Tag

DTV > 10.000 Kfz/Tag

keine Angabe zum DTV

v ≤ 6km/h

6km/h < v ≤ 30km/h

31km/h < v ≤ 50km/h

v > 50km/h

keine Angabe

Längs 18 Ruhender Verkehr (längs)

Schräg

Senkrecht

Kombination

Keine Angabe oder nicht vorhanden 19 k.A. zum ruhenden Verkehr

Regelung „Recht-Vor-Links“ (RVL) 20 KP-Regelung: recht vor links

Regelung durch Verkehrszeichen 205

Regelung durch Verkehrszeichen 206

Regelung durch Teil-LSA

Regelung durch LSA 21 KP-Regelung: LSA

keine Angabe zur Art der Regelung

Durchschnittlicher DTV des Radverkehrs 22 Mittlerer DTV-Rad

DTV ≤ 500Rad/Tag 23 DTV-Rad < 500

500 < DTV ≤ 1.000Rad/Tag

1.000 < DTV ≤ 1.500Rad/Tag

1.500 < DTV ≤ 2.000Rad/Tag

2.000 < DTV ≤ 2.500Rad/Tag

DTV > 2.500Rad/Tag

Keine Angabe zum DTV

Wohngebietsflächen 25 Wohngebietsflächen

Grünflächen 26 Grünflächen

Gewerbeflächen

Mischnutzung

Industrie

Sonstige oder keine Angabe

1 Fahrstreifen 27 1 Fahrtstreifen Kfz-Verkehr

2 Fahrstreifen

>2 Fahrstreifen

Keine Angabe zur Anzahl der Fahrstreifen

Originäre Variablen

aggregierte Variable/n

Ausschluss aufgrund von a) zu kleinem N, b) fehlender Information, c) zu vielen Ausreißern oder d) nicht relevant

Aggregierte Variable

11 Radinfrastruktur vorhanden

14 Breite Radinfrastruktur > 1,5m

Längsneigung

Radverkehrsführungsform

Breite Radverkehrsführung

Fahrbahnoberfläche

DTV des Kfz-Verkehrs

16

17

Max. zul. Geschw. Kfz < 30km/h

Max. zul. Geschw. Kfz > 30km/h

24 DTV-Rad > 500

Umfeldnutzung

6

DTV Rad

Längsneigung >2%

Knotenpunkte und Art der 

Regelung

Ruhender Verkehr

Max. Zulässige Geschwindigkeit 

des MIV

Anzahl der Fahrstreifen MIV

28 > 1 Fahrstreifen Kfz-Verkehr
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Anhang 7 

 

Abbildung 97: Korrelationsmatrix der unabhängigen Variablen (Teil 1) 

 

 

 

dist rz LN_avg LN_max LN_kl2prz LN_gr2prz OF_Asph OF_Kopf UFH HKS RadInf kRadInf Breite_RadInf_kl1,5m

dist Pearson-Korrelation 1 0,807 0,081 0,448 -0,043 0,017 0,061 -0,032 -0,150 -0,118 0,193 -0,193 -0,179

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

rz Pearson-Korrelation 0,807 1 0,143 0,481 -0,070 0,051 -0,189 0,057 -0,158 -0,123 -0,022 0,021 -0,002

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,615

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

LN_avg Pearson-Korrelation 0,081 0,143 1 0,646 -0,530 0,798 -0,254 -0,061 -0,353 -0,180 -0,236 0,232 0,194

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

LN_max Pearson-Korrelation 0,448 0,481 0,646 1 -0,298 0,423 -0,197 -0,025 -0,289 -0,196 -0,093 0,091 0,068

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

LN_kl2prz Pearson-Korrelation -0,043 -0,070 -0,530 -0,298 1 -0,330 0,173 -0,004 0,231 0,086 0,131 -0,128 -0,097

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,320 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

LN_gr2prz Pearson-Korrelation 0,017 0,051 0,798 0,423 -0,330 1 -0,172 -0,062 -0,312 -0,136 -0,214 0,211 0,178

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

OF_Asph Pearson-Korrelation 0,061 -0,189 -0,254 -0,197 0,173 -0,172 1 -0,220 0,196 0,111 0,353 -0,353 -0,252

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

OF_Kopf Pearson-Korrelation -0,032 0,057 -0,061 -0,025 -0,004 -0,062 -0,220 1 0,051 0,099 -0,099 0,097 0,057

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,320 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

UFH Pearson-Korrelation -0,150 -0,158 -0,353 -0,289 0,231 -0,312 0,196 0,051 1 0,562 0,240 -0,238 -0,192

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

HKS Pearson-Korrelation -0,118 -0,123 -0,180 -0,196 0,086 -0,136 0,111 0,099 0,562 1 0,278 -0,277 -0,194

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

RadInf Pearson-Korrelation 0,193 -0,022 -0,236 -0,093 0,131 -0,214 0,353 -0,099 0,240 0,278 1 -0,999 -0,811

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

kRadInf Pearson-Korrelation -0,193 0,021 0,232 0,091 -0,128 0,211 -0,353 0,097 -0,238 -0,277 -0,999 1 0,810

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

Breite_RadInf_kl1,5m2 Pearson-Korrelation -0,179 -0,002 0,194 0,068 -0,097 0,178 -0,252 0,057 -0,192 -0,194 -0,811 0,810 1

Sig. (2-seitig) 0,000 0,615 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

Breite_RadInf_gr1,5m Pearson-Korrelation 0,179 0,002 -0,194 -0,068 0,097 -0,178 0,252 -0,057 0,192 0,194 0,811 -0,810 -1,000

Sig. (2-seitig) 0,000 0,614 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

DTV-MIV_avg Pearson-Korrelation 0,140 0,143 -0,037 0,071 -0,020 -0,066 -0,042 -0,049 0,254 0,270 0,319 -0,318 -0,313

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

v_zul-MIV_kl30kmh Pearson-Korrelation -0,234 -0,201 -0,051 -0,172 0,047 -0,009 0,048 0,034 -0,029 -0,085 -0,446 0,446 0,382

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,027 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

v_zul-MIV_gr30kmh Pearson-Korrelation 0,095 -0,018 -0,197 -0,116 0,114 -0,136 0,214 -0,041 0,276 0,163 0,188 -0,186 -0,198

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

RV_laengs Pearson-Korrelation -0,201 -0,200 -0,203 -0,236 0,154 -0,125 0,390 0,082 0,221 0,071 -0,277 0,277 0,262

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

RV_kein Pearson-Korrelation 0,209 0,206 0,227 0,259 -0,160 0,143 -0,410 -0,092 -0,243 -0,081 0,277 -0,276 -0,258

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

KP_rvl Pearson-Korrelation -0,196 -0,208 -0,249 -0,270 0,188 -0,180 0,314 0,119 0,330 0,038 -0,245 0,244 0,231

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

KP_LSA Pearson-Korrelation 0,015 -0,016 -0,215 -0,151 0,122 -0,173 0,023 -0,009 0,492 0,444 0,316 -0,314 -0,298

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,038 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

DTV-Rad_avg Pearson-Korrelation 0,144 -0,092 -0,251 -0,132 0,125 -0,230 0,484 0,029 0,368 0,311 0,678 -0,677 -0,520

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

DTV-Rad_kl500 Pearson-Korrelation -0,083 0,130 0,276 0,166 -0,145 0,246 -0,462 -0,026 -0,525 -0,430 -0,618 0,616 0,528

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

DTV-Rad_gr500 Pearson-Korrelation 0,083 -0,130 -0,276 -0,166 0,145 -0,246 0,462 0,026 0,525 0,430 0,618 -0,616 -0,528

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

FN_gruen Pearson-Korrelation 0,250 0,225 0,271 0,298 -0,149 0,194 -0,093 -0,122 -0,398 -0,291 0,152 -0,152 -0,146

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

FN_wohn Pearson-Korrelation -0,217 -0,226 -0,063 -0,194 0,080 -0,005 0,110 -0,045 -0,004 -0,142 -0,376 0,375 0,318

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,218 0,000 0,000 0,295 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

FS_1 Pearson-Korrelation -0,073 -0,164 -0,159 -0,149 0,131 -0,080 0,556 0,138 0,155 -0,039 -0,175 0,176 0,144

Sig. (2-seitig) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

FS_gr1 Pearson-Korrelation 0,043 0,003 -0,121 -0,086 0,012 -0,104 0,050 -0,038 0,309 0,429 0,439 -0,437 -0,353

Sig. (2-seitig) 0,000 0,439 0,000 0,000 0,003 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

N 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377
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Abbildung 98: Korrelationsmatrix der unabhängigen Variablen (Teil 2) 

  

Breite_RadInf_gr1,5m DTV-MIV_avg v_zul-MIV_kl30kmh v_zul-MIV_gr30kmh RV_laengs RV_kein KP_rvl KP_LSA DTV-Rad_avg DTV-Rad_kl500 DTV-Rad_gr500 FN_gruen FN_wohn FS_1 FS_gr1

0,179 0,140 -0,234 0,095 -0,201 0,209 -0,196 0,015 0,144 -0,083 0,083 0,250 -0,217 -0,073 0,043

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,002 0,143 -0,201 -0,018 -0,200 0,206 -0,208 -0,016 -0,092 0,130 -0,130 0,225 -0,226 -0,164 0,003

0,614 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,439

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,194 -0,037 -0,051 -0,197 -0,203 0,227 -0,249 -0,215 -0,251 0,276 -0,276 0,271 -0,063 -0,159 -0,121

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,068 0,071 -0,172 -0,116 -0,236 0,259 -0,270 -0,151 -0,132 0,166 -0,166 0,298 -0,194 -0,149 -0,086

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,097 -0,020 0,047 0,114 0,154 -0,160 0,188 0,122 0,125 -0,145 0,145 -0,149 0,080 0,131 0,012

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,003

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,178 -0,066 -0,009 -0,136 -0,125 0,143 -0,180 -0,173 -0,230 0,246 -0,246 0,194 -0,005 -0,080 -0,104

0,000 0,000 0,027 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,218 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,252 -0,042 0,048 0,214 0,390 -0,410 0,314 0,023 0,484 -0,462 0,462 -0,093 0,110 0,556 0,050

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,057 -0,049 0,034 -0,041 0,082 -0,092 0,119 -0,009 0,029 -0,026 0,026 -0,122 -0,045 0,138 -0,038

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,038 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,192 0,254 -0,029 0,276 0,221 -0,243 0,330 0,492 0,368 -0,525 0,525 -0,398 -0,004 0,155 0,309

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,295 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,194 0,270 -0,085 0,163 0,071 -0,081 0,038 0,444 0,311 -0,430 0,430 -0,291 -0,142 -0,039 0,429

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,811 0,319 -0,446 0,188 -0,277 0,277 -0,245 0,316 0,678 -0,618 0,618 0,152 -0,376 -0,175 0,439

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,810 -0,318 0,446 -0,186 0,277 -0,276 0,244 -0,314 -0,677 0,616 -0,616 -0,152 0,375 0,176 -0,437

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-1,000 -0,313 0,382 -0,198 0,262 -0,258 0,231 -0,298 -0,520 0,528 -0,528 -0,146 0,318 0,144 -0,353

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

1 0,313 -0,382 0,198 -0,262 0,258 -0,231 0,298 0,520 -0,528 0,528 0,146 -0,318 -0,144 0,353

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,313 1 -0,386 0,407 -0,252 0,264 -0,244 0,447 0,057 -0,198 0,198 -0,165 -0,239 -0,172 0,671

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,382 -0,386 1 -0,456 0,439 -0,463 0,497 -0,326 -0,228 0,215 -0,215 -0,257 0,572 0,257 -0,292

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,198 0,407 -0,456 1 0,038 -0,026 0,041 0,517 0,094 -0,284 0,284 -0,349 -0,025 0,268 0,314

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,262 -0,252 0,439 0,038 1 -0,965 0,584 -0,098 -0,063 -0,036 0,036 -0,377 0,441 0,626 -0,179

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,258 0,264 -0,463 -0,026 -0,965 1 -0,607 0,096 0,061 0,036 -0,036 0,385 -0,432 -0,650 0,188

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,231 -0,244 0,497 0,041 0,584 -0,607 1 -0,118 -0,053 -0,046 0,046 -0,414 0,521 0,545 -0,190

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,298 0,447 -0,326 0,517 -0,098 0,096 -0,118 1 0,243 -0,427 0,427 -0,309 -0,194 -0,055 0,476

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,520 0,057 -0,228 0,094 -0,063 0,061 -0,053 0,243 1 -0,816 0,816 0,103 -0,285 -0,042 0,171

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,528 -0,198 0,215 -0,284 -0,036 0,036 -0,046 -0,427 -0,816 1 -1,000 0,091 0,241 -0,113 -0,287

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,528 0,198 -0,215 0,284 0,036 -0,036 0,046 0,427 0,816 -1,000 1 -0,091 -0,241 0,113 0,287

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,146 -0,165 -0,257 -0,349 -0,377 0,385 -0,414 -0,309 0,103 0,091 -0,091 1 -0,397 -0,339 -0,199

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,318 -0,239 0,572 -0,025 0,441 -0,432 0,521 -0,194 -0,285 0,241 -0,241 -0,397 1 0,328 -0,257

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

-0,144 -0,172 0,257 0,268 0,626 -0,650 0,545 -0,055 -0,042 -0,113 0,113 -0,339 0,328 1 -0,364

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377

0,353 0,671 -0,292 0,314 -0,179 0,188 -0,190 0,476 0,171 -0,287 0,287 -0,199 -0,257 -0,364 1

0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377 55377
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Anhang 8 

 

Abbildung 99: Chi-Quadrat-Tabelle 


